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2 Capítol 1. Introducció 
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Figura 1.1 Series temporals emb events. 
La serie de l'esquerra és una serie sobre gravacions de veu i la de la dreta mesura moviments 
sísmics. 

Així, donada una serie temporal, l'objectiu sera per una banda trobar una patró de 

comportament de la serie en els temps anterior s a que succeeixi un event i per l'altra, donades 
noves observacions, comprovar quines segueixen la seqüencia obtinguda. Aquelles per les quals 
el seu comportament temporal s'assembli al patró obtingut sera n les que prediuran nous events. 
S'ha optat per estudiar i implementar aquest metode dins de la gran varietat de metodes que 
relacionen les series temporals amb el Data Mining perque tot i estar basat en una idea intu"itiva 
molt senzilla assoleix l'objectiu de reconeixement de patrons, és de gran utilitat de cara a la 
predicció i és aplicable a series de molts tipus sense gaires restriccions. A més la manera com 
s'identifiquen aquests patrons és Íacilment interpretable i en el context del Data Mining, la 
utilitat deIs resultats i la seva Íacil interpretació són característiques de gran valor. 
Cal fer emfasi en que el metode ha estat estudiat de manera descriptiva. Amb aixó es vol dir que 
s'ha intentat comprendre, s'ha implementat i s 'ha provat en diversos exemples, a més de 
realitzar algunes ampliacions que l'han fet més general, peró la justificació teórica del mateix 
seria l'objectiu de properes investigacions. 
1.2 Sumari 
El projecte esta dividit en deu capítols. Al Capítol 2 es recorden els conceptes basics de l'analisi 
classica de series temporals . Del fet de no poder usar aquestes metodologies per series amb unes 
determinades característiques és d'on sorgira la necessitat de buscar nous metodes com el 
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que esta en creixement: el "knowledge discovery in databases" que es pot traduir com 
"descobriment de coneixement en bases de dades" i que s'abrevia normalment per KDD. 
El KDD no és un concepte que pertanyi a una disciplina determinada sinó que té influencies, 
metodes i tecniques que pertanyen a camps molts diversos: estadística, machine leaming, 
inteligencia artificial (lA), bases de dades ... 
MACHINEESTADÍSTICA lA 
LEARNING 
BASES DE DADES 

Figura 2.1 
A la noció de KDD se l'ha anomenada de moltes maneres: extracció de coneixement, 
descobriment d'informació, arqueologia de les dades i fins hi tot Data Mining. El punt de vista 
que s'adopta en aquest projecte és el de Piatetsky-Shapiro [11]: el Data Mining és una de les 
parts del procés del KDD, la part més concreta d'aplicació d'algorismes per extreure patrons de 
les dades. Ara bé, com que aquest és un camp en fase de desenvolupament i creixement, encara 
no té una termino logia gaire estandaritzada i poden trobar-se referencies en que es parli de Data 
\1ining com a tot el procés de KDD, cosa que no és important mentre es tinguin ciares les 
diferents fases que cal realitzar per trobar informació amagada en les dades. 
La defmició més concreta de KDD la donen Frawley, Piatetsky-Shapiro i Matheus [ 11]: 
"El descobriment de coneixement en bases de dades és el procés no trivial d'identificar patrons 
en dades que siguin nous, v,Uids, potencialment útils i comprensibles." 
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Analitzant una mica més a fons aquesta definició el concepte queda més ciar: 

• 	 Procés: Es diu que és un procés en el sentit que té diverses etapes una de les quals 
és el Data Mining que sera explicat amb detall més endevant. 
• 	 Dades: En general seran dades que es troben en una base de dades pero poden ser 
dades no estructurades per exemple dades que representen imatges o bé dades 
obtingudes per cable com trucades teleroniques. 
• 	 No trivial: En el sentit que els algorismes no són tan sois descriptius i que es busca 
informació complicada dificilment calculable només amb operacions aritmetiques 
senzilles. 
• 	 Patrons: Molt genericament els patrons són un testimoni de que les dades no són 
totalment aleatories i de que, per tant, hi ha informació que pot ser útil amagada al 
seu darrera. 
• 	 Villids: Amb aquest adjectiu es vol dir que els patrons han de ser sostenibles a partir 
de les dades amb un cert grau de certesa. 
• 	 Nous: De manera que l'usuari del procés del KDD trobi patrons que no esperava o 
deis quals no era conscient. 
• 	 Útils: Explicatius, per poder entendre qué és el que realment hi ha darrera les dades, 
i predictius, per poder prendre decisions futures sobre noves dades del mateix 
tipus. 
• 	 Comprensibles: Patrons als quals es pugui donar una explicació senzilla i logica 
segons el raonament hlltll8. 
S'ha recalcat que el KDD és un procés en el sentit que té diverses etapes (veure figura 2.2). 
Aquestes etapes són: 
1. 	 Identificació de tasques: es tracta de relacionar el coneixement que es pot tenir a priori 
amb l'objectiu que es vol assolir, tot esbrinant qué és el que interessaria descobrir i si 
les dades que es tenen són suficients o oo. És una tasca que han de realitzar 
conjuntament J'expert en KDD i el client o usuari deIs resultats que s'obtindran amb el 
KDD. 
2. 	 Selecció de dades: cal descartar aquelles dades que no siguin rellevants o que siguin 
obsoletes, per tal de quedar-se amb un subconjunt sobre el qual es realitzara el 
descobriment. Normalment es treballa sobre una fracció de les dades per tal de trobar 
els models o patrons (mostra d'aprenentatge) i es deixa una altra part per validar si els 
patrons són correctes (mostra test). 
3. 	 Ne:tga i preprocés de les dades: es tracta d'eliminar soroll o dades atípiques (outliers) 
que hi pugui haver en les dades (encara que s'ha d'anar amb compte perque els outliers 
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(5) Matching de subseqüencies 
S2, T2 
Figura 2.3 
Usant el concepte de similaritat els autors es proposen dos objectius: 

- Trobar totes les seqü¿mcies similars en un conjunt de seqüencies. 

- Trobar totes les subseqüencies similars que coincideixin amb una seqüencia donada. 

El sistema de conincidencia o "matching" que usen es basa en els punts següents: 

- Coincidencia de subseqüencies atomiques, entenent per atomiques subseqüencies de \largada 
w donada i petita. 
- Coincidencia de subseqüencies "Ilargues": consiste ix en ajuntar les subseqüencies atomiques 
trobades permeten que hi hagi salts en migo 
- Coincidencia de la seqüencia: ordenar les subseqüencies coincidents trobades amb el 
procediment anterior per determinar si n' hi ha suficients per decidir que les dues seqüencies 
són similars. 
2.3.2 Descobrint episodis freqüents en seqüencies 
En aquest cas la metodologia seguida per a l'estudi de series temporal s en grans bases de dades 
es totalment diferent que I'anterior i prové del món de íes regles d'associació. Segons Mannila, 
Toivonen i Verkamo [15] es tracta de veure la serie com una seqüencia d'esdeveniments que 
passen cadascun en el seu temps: 
(A,123), (B,125), (D,140), (A,150), (C,151), 
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2.3.3 Series Temporals i Xarxes Neuronals 
Segons Faraway i Chatfield [10] una altra fonna d'enfocar I'estudi de les series temporals és 
mitjan<;ant la utilització de Xarxes Neuronals (XN). 
En el seu article [10] Faraway i Chatfield estudien el cas del model Airline per tal de treure 
conclusions sobre si I'us de les xarxes neuronals per la previsió en séries temporals és adeqüat o 
no. 
Cal recordar que el model que s'anomena Airline és un model per a la serie del mateix nom, que 
es va popularitzar en la primera edició (al 1970) de Box-Jenkins. Al. Aquestes dades fan 
referencia al nombre de passatgers d'una companyia aeria. Són 144 dades mensuals en milers de 
passatgers, de gener de 1949 a decembre de 1960. 
L' analisi c1assic d'aquesta serie inc10u abans de tot una transformació logarítmica per tal 
d 'estabilitzar la variancia. El model Airline propiament dit és un model ARlMA(O,l,l)(O,l,l)12 
per a la serie del logaritmes. 
El fet d'obtenir un model per la serie deis logaritmes implica que s'ha trobat de fet un model no 
lineal per a la serie, i és per aquest motiu que sembla que les xarxes neuronals puguin donar 
bons resultats, ja que una de les seves característiques principals és la flexibilitat per ajustar 
models no lineals. 
El tipus de xarxa que proposen els autors per aquest analisi és de les anomenades 
retroalimentades amb una capa amagada. L'arquitectura típica, segons els autors, d'una xarxa 
neuronal usada en la predicció en series temporals amb dades mensuals és la que mostra la 
figura 2.5. 
Xt-12 
0--0
'~ 
Input Capa ama~ada Output 
Figura 2.5 
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Figura 3.2 -Moviments sísmics simulats pllrs. 
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Figura 3.1- Moviments sísmics amb esdeveniments destacats. 
En aquesta serie, per construcció, existeix un patró temporal que es repeteix sempre abans de 
que tingui I10c un esdeveniment destacat, en aquests cas un terratremoI. És aquest 
cDmportament repetitiu, o patró temporal el que es vol detectar, i consecuentment es podran 
caracteritzar les observacions destacades a les quals precedeix. 
Tot seguit s'exposen de manera senzilla quins són els passos del metode del TSDM, usant com 
a exemple la serie anterior. S 'ha de tenir cIar des del comenyament que el que es vol és dere;: ar 
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aquestes observacions destacades, que sobresurten pel fet que tenen uns valors més alts que la 
resta; aixo s'anomena establir I'objectiu del TSDM 
El pnmer pas consisteix en representar la serie en un espai bidimensional. L'espai a on es 
representa la serie pot ser de dimensió Q qualsevol, pero es comens;an't sempre provant amb 
dimensions petites, per ser les més senzilles. Que I'espai sigui bidimensional voldra dir que el 
patró que s'obtindnl sera també de dimensió dos, cosa que s'explicara a fons més endavant. 
la serie consta de les observacions X = {xl,t = l..N}. La representació que s'efectua 
consisteix en associar a cada t un punt x{ = (Xt-l ,Xt ) és a dir, s'efectua una representació usant 
un re1ard temporal. La idea és que si en dos moments diferents en el temps ti i t2 la serie es 
comporta de manera semblant, és a dir segueix alguna mena de patró temporal, els punts 
XI = (x{ _},X{) i x{ = (x{ -l,X{ ) hauran de tenir valors similars, és a dir estar situats un 
I I 1 2 2 2 
prop de I'altre en I'espai deis retards Representant així la serie deis moviments sísmics s'obté el 
grafic següent : 
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Figura 3,4- Serie deis moviments sísmics en ¡'espai del retards augmentat 
El fet d'haver de descobrir valors destacats d'una certa funció (en aquest cas valors més alts que 
la resta) porta a aplicar alguna técnica d'optimització: es vol trobar el cluster de patrons 
temporals els punts del qual maximitzin el valor de g, que s'anomenara cluster de patrons 
lemporais optim, 
En la figura 3.4 s'identifica clarament quin és el cluster que té associats valors més alts de g és a 
dir el cluster óptim: és el que té punts amb les alyades més altes. Si es representa en l'espai 
deIs retards és el conjunt de punts encerclat a la figura 3.5. 
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Figura 3,5 -Serie deIs moviments sísmics en l'espai deis retards 
amb el cluster optim 
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3.2.5 Espai del retards augmentat 
Definició L'espai deis retards és un espai de Q+1 dimensions format per l'extensió de l'espai 
deis retards afegint g(t) com a nova dimensió. Així, un punt de l'espai augmentat és de la forma 
(Xt,g(t)) E 9{Q+l. Realitzant un gnlfic de fulles i tiges (steam-and-leat) en aquest espai, 
I'al¡yada de les fulles representa la significativitat de g(t), i per tant, si la diferencia és clara, el 
patró temporal i el cluster optims són fitcilment identificables. Si no és així, es pot augmentar 
l'ordre de I'espai per tal de descobrir-Ios, només cal augmentar Q. 
Per tal d'identificar el cluster optim en l'espai deis retards augmentat, cal una funció que 
permeti mesurar aquesta diferencia de significativitat que s'ha esmentat. Aquesta sera la funció 
objectiu del problema. 
3.2.6 Fundó objectiu 
La funció objectiu del TSDM representa l'eficacia del patró temporal per caracteritzar events. 

Aquesta funció f associa a cada cluster de patrons temporaIs P un nombre en la recta real, per 

tal de poder ordenar-los segons la seva capacitat per predir events. 

La forma d'aquesta funció depen molt de l'aplicació que es vulgui donar al metode, és a dir de 

l'objectiu defmit a priori al qualja s'ha anat fent referencia. Segons aquest objectiu la funció pot 

prendre mohes formes diferents. 

Abans de presentar-ne alguns exemples calen les segñents defmicions: 

• 	 Conjunt d'índexos A: Conjunt de tots els índexos deIs punts de l'espai deis retards. 
A={t:t (Q l)r+l, ... ,N} (3.2) 
• 	 Conjunt d'índexos M: Conjunt de tots els índexos t quan XI esta dins el cluster de patrons 
temporals P. 
M = {t: XI E p,! E A} (3.3) 
• 	 Complement de M, Me: Conjunt de tots els índexos t quan XI esta fora del cluster de 
patrons temporaIs P. 
• 	 Valor mitja de g (!unció d'events) dins de P 
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Per tant, com que s'ha dedu"lt que f(P2) < f(E¡) s'escullira com a millor cluster PI com es 
volia veure. 
3.2.7 Funció de Repulsió 
Tal com s'ha introduH quan es defmia el cluster de patrons temporals, a I'hora de trobar el 
cluster optim caldni introduIr el radi del cluster 5 com a variable. Aquest fet es produeix no 
només perque 5 sigui un deIs elements defmidors del cluster, sino perque c1usters amb diferents 
radis poden contenir els mateixos punts de I'espai deIs retards, cosa que donaria un mateix valor 
de la funció objectiu. Caldra doncs usar un criteri que permeti triar entre els clusters optirns amb 
diferent radi, quan es dongui aquesta situació. 
Existeixen tres possibilitats: 
• Minimitzar 5 
• Maxirnitzar 5 
• Triar un 5 moderat 
Segons el tractament del radi que es trii, la formulació de I'optirnització sera diferent i 
s' introduira en el següent capítol. En aquest punt pero, es defmeix una funció, la funció de 
repulsió, que s'usara per intentar trobar un cluster P amb radi moderat. 
La funció de repulsió es basa en el concepte de camp electric i la seva notació és b(P) . 

Representa una fore;a de repulsió en la superficie de I'hiperesefera defmida per P. Els punts en 

I'espai deIs retards són tractats com electrons fixos que exerceixen una fon;a en el punt més 

proper de la superficie de I'hiperesfera, tal com es veu en la figura 3.7. 

Xtj
Vt1 (; 
P ~~------~ 
Figura 3.7 
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Per a la serie deIs moviments sísmics I'objectiu és caracteritzar i predir terratremolso 
5 
4.5 
3.5 
3 
X 2.5 
Figura 4.1- Serie deis moviments sísmics. 
Aixi, la funció d'events gel) =xt+l , combinada amb una funció objectiu adequada, perrnetra 
detectar a un pas vista observacions importants en la serie, entenent per importants, de valor 
més alt. 
La funció objectiu en aquest cas es tria com a 
f(P) = 
on J1M,cJM,c(M) fan referencia a la funció d'events dins un cert cluster, 
Aquesta funció sera maxima per aquells clusters els elements deIs quals siguin: 
El maxim de diferents de les observacions de fora del cluster. 

El més semblants possible entre ells dins del cluster. 

Amb un valor més alt de la funció d'events que la resta, cosa que es 

traduira amb un valor de J1M més alto 
Si a més s'hagués volgut obtenir un nombre mínim d'observacions en el cluster s'hagués usat la 
funció objectiu de (3011)0 
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Determinació de la longitud del patró temporal 
El següent pas és determinar quina sera la longitud del patró temporal que es vol identificar, 
qüestió relacionada directament amb la dimensió de l'espai on representara la serie. Usant el 
principi de parsimonia i a causa de que es vol poder representar graficament I'espai, els espais 
que seran examinats en primera instancia són espais amb Q petita . Pel cas de la serie deIs 
moviments sÍsmics es decideix comenyar amb Q=2. 
Creació de l'espai deis retards 
Obtenir els punts en I'espai deis retards no és més que aplicar a cada punt de I'espai original la 
funció retard explicada en el capítol 3. S 'usanl sempre com a retard T = 1 ja que en la majoria 
d 'aplicacions interessara coneixer tota la rustoria inrnediatament anterior a que hagi succe"it 
¡'event, sense saltar cap temps. Així, amb T = 1 i Q = 2 els punts de I'espai deis retards són de 
la forma (xl _b Xl ), mentre que si la Q = 3 els punts són de la forma (xl _ 2 xl -1, Xl ) . En aquest , 
treball s'han tractat basicament retards d'ordre Q=2 i Q=3 ja que el cost del metode per Q 
superior és bastant costós encara que es proposa una modificació per solucionar aquest 
problema (veure Annex 4). 
La serie deIs moviments sísmics representada en un espai bidimensional té I'aspecte de la figura 
4.2. 
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Figura 4_ 2 -Serie deis movimenls sísmics en I 'espai deis retards 
En aquest espai caldra definir una distancia ja que es vol agrupar en un cluster tots aquells 
patTons semblants i semblants vol s dir que projectats en aquest espai estiguin propers, és a dir a 
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poca distancia. S'han usat basicament dos tipus de distancies: l'Euclídea i la distancia associada 
a la norma II que tot seguit es defmeixen en el cas d'un espai n-dimensional. 
2J}2 
[• Euclídea: d(:x, y) = t ix¡ - y¡1 
1=1 

n 
• 1] : di, (:X,y) = í ]x¡- y¡ ; 
i=1 
Cadascuna d'aquestes distancies donen una forma diferent per al cluster de patrons temporals. 

En general les distancies associades a la norma 1p donen una manera de canviar la forma del 

cluster sense augmentar la dimensió de I'espai, i encara que en aquest treball només s'usen les 
dues distancies esmentades, a l'hora de programar el meto de del TSDM s'ha donat llibertat per 
poder usar altres tipus de distancies. La distancia associada a la norma 1p en un espai n-
dimensional es defmeix com: 
v 
n p ,p 
dl (i,y) = ¿ !Xi - Yi:[1=1 p J 
En la figura 4.3 s'observen les diferents formes que pot prendre un cluster de radi unitat i centrat 
a l'origen segons la distancia usada. 
Figura 4.3 - Formes d'un cluster de radi unitat segons la dist¿mcia usada. 
Formació de I'espai deis retards augmentat 
El proper pas és formar l'espai deis retards augmentat definit al capítol 3. Amb aixo el que es 
\01 dir és que cal calcular el valor de la funció d'events per a cada punt de l'espai deIs retards. 
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Com que ja s'ha decidit anteriorment quina sera aquesta funció, aquest pas tan sois sera un 
d.lcul a realitzar amb les observacions de la serie. En el cas de la serie deis movirnents sísmics 
no cal ni realitzar un calcul, la funció d'events és tan sois, donat el punt (Xt-l' Xt) associar-li el 
valor g(/) = Xt+l. Així, els punts de I'espai deis retards augmentat són de la forma 
(Xt-l,Xt ,Xt+l). Aquest espai, en el cas que ens ocupa, també es pot representar i s'obté I'espai 
de la figura 4.4. 
5 
4 
o 
6 
5 
x t o o xt·1 
Figura 4.4- serie deis moviments sísmics en I·espai deis retards augmentat 
Cerca del cluster de patrons temporals optim 
En aguest punt ja es tenen tots els elements per poder comenyar el procés d'optimització que 
portara a trobar el cluster de patrons temporals amb el millor valor de la funció objectiu. La 
forma del problema d'optirnització al qual s'ha de donar solució és, en el cas de I' exemple que 
s' esta seguint 
max i(P) subjecte a min b(5 ) 
i b(5) és la donada per l' expressió (3.12). 0 0 f(P) = 
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Figura 4.5 - Serie deis moviments sísmics a I 'espai deis retards 
amb el cluster óptim amb la distancial J} 
El que diu aquest cluster és que tots els punts que hi pertanyen es pot considerar que segueixen 
un patró temporal caracteritzador d'events. Si no hi hagués soroll en la serie, conincidirien 
exactament amb el patró temporal optim, pero pel fet d'haver-h.i soro11 només si assemblen. Per 
comprovar aquest fet i també el fet que són punts que precedeixen a un event , es pot fer, per 
comen'Yar, de manera gratica, retornant a l'espai original com es pot verue a la figura 4.6. 
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Figura 4.6- Serie deis moviments sísmics amb el patró temporal optim i els events predits 
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Figura 4.7- Serie Test deIs moviments sÍsmics 
És una serie que consta altre cop de 100 observacions que són diferents de les de la serie 
d'aprenentatge, precisament per poder comprovar el poder predictiu deIs resultats obtinguts. 
Creació de l'espai deis retards 
En aquest cas el primer pas és representar la serie amb la mateixa projecció usada en la fase 
d'aprenentatge, ja que d'aquesta manera es tindran elS punts en la forma adequada per poder 
comprovar si pertanyen al cluster optim o no. 
Predicció deis events 
Un cap es tenen els punts de la serie test projectats, i donat el cluster obtingut en la fase 
d'aprenentatge, s' identifiquen els punts de la serie test que hi pertanyen (només cal comprovar 
* *quins punts estan a una distancia menor que O de p usant la distancia associada a l'espai 
deIs retards triada anteriroment). Aquest seran els punts predictors d'events, i els events predits 
seran els donats per la funció d'events aplicada a aquest punts. En el cas de la serie deIs 
moviments sísmics els events, és a dir els terratremols, són els donats per gel) = Xt+1VI E M . 
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A la figura 4.8 s'identifiquen aquests punts en l'espai deis retards i en la figura 4.9 es retorna a 
I'espai original per poder interpretar que són els events i quina és la forma concreta deis patrons 
temporals que els prediuen. 
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Figura 4.8-Moviments sÍsmic test :cluster j patró optims a 1'espai deIs retards' amb distancia 11 
Altre cop per la figura 4.9 es pot deduir que el patró temporal descobert efectivament prediu bé 
els events i a més els prediu tots, ja que en aquesta serie els events són facilment identificables 
només mirant-la. Existeixen, al igual que en la fase d'aprenetatge maneres nurneriques de 
validar que els resultats obtinguts són bons. 
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Fase Aprenentatge 
Definir l'objectiu del TSDM 
r-.•• 
Fase Test 
Fonnular 
optimització 
Definir g 
Representar serie 
aprenentatge en l' espai 
Q-dimensional 
Obtenir punts en l' espai 
deIs retards augmentat 
Trobar el cJuster de patrons temporals optim mitjan~t algorisme genCtic 
. ................................... ..................................................."'". T"""................. ................................................................ .. 
Representar serie test 
en l'espai Q-dimens. 
Identificar 
patroDs temporals 
caracteritzadors d'events 
Predir 
Eveots 
[<¡gura 4.10 - Esquema del metode TSDM 
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Taula 5.2 
Donada una funció objectiu i un espai de cerca, I'esquema basic d'un algorisme genetic és el 
següent: 
Inicialització 
Mentre No Criteri de Parada fer 
Selecció 
Combinació 
Mutació 
Reinserció 
fifer 
Inicialització 
Consisteix a crear una població inicial de cromossomes, de manera aleatoria, que es 
correspondran amb valors de les variables originals. Dins I'algorisme pero es treballa tan sois 
amb els cromossomes i cal tenir una funció que permeti després passar de cromossomes a punts 
en I'espai de cerca original. 
Criteri de parada 
Basicament s'usen dos criteris de parada: o bé es flXa un nombre maxim d'iteracions després de 
les quals l'algorisme para, o bé s'intenta mesurar quin és el moment en que els valors de la 
funció objectiu per a tots els individus o cromossomes de la població són equivalents. 
La idea basica del AG és seguir pas a pas I'exemple deIs conills que s'ha explicat a I'iruci del 
capítol: amb aquesta població inicial i fms que no es compleL"Xi el criteri de parada, la població 
Capítol 5. A1gorismes Geneties 
aniril patint transfonnacions (s'aniril reproduint) obtenint així diverses generacions, de manera 

que l'última generació sigui més forta que les anteriors, en el sentít que tingui, en mitjana, 

millor valor de la fundó objectiu. 

Les transfornacions que converteixen una generació en una altra són les que venen donades pels 

operadors genettes basics que sóo la seleectó, el ereuament, la mutaeió i la reinserció. 

Seleeció 
La selecció dins un algorisme genetic és el procés que intenta imitar la selecció natura~ és a dir, 
és un procés de tria deis cromossomes que engendraran la propera generació, basat en el valor 
de la funció objectiu. Hi ha basicament dues maneres de realitzar aquesta selecció pero sempre 
es basa en l'adaptació al medí: aquells individus que tingui millor adaptació (cosa que es 
quantifica amb el valor de la fundó objectiu) són els que sobreviuen i passen a ser progenitor s 
de la segUent generació. 
Les dues modalitats de selecció són: 
1. 	 Selecció per ruleta. 
El procés de selecció per ruleta consisteix en donar a cada cromossoma una porció de la 
ruleta segons el propi valor de la funció objectiu. A la taula 5.3 s'ba reproduit la taula 5.1 
afegint quina proporció del total representa el valor de ¡(x) per cada cromossoma. 
x Cromossoma ¡(x) % del Total 
1 103 11100110 10609 23.17% 
2 48 00001100 2304 5.03% 
3 181 10101101 32761 71.54% 
4 11 11010000 121 0.26% 
Total 45795 100% 
Taula 5.3 
Aleshores la ruleta quedaría repartida de la manera segUent: 







67 Capítol 6. Exemples bilsics 
CAPÍTOL 6. EXEMPLES BÁSICS 
Aquest capítol presenta tres exemples en els quals es poden veure les capacitats del metode 
TSDM, a l'hora que ajuden a una millor comprensió de la teoria explicada en els capítols 
anteriors. En el primer exemple s' intenten caracteritzar els valors maxims d'una serie sinusoidal 
de freqüencia constant. El segon consisteix en la serie deIs moviments sísmics que ja s'ha vist 
en capítols anteriors . La tercera i última serie que es tracta en aquest capítol consisteix en una 
serie únicament amb soroll blanc amb la qual es demostrara que quan no existeixen atrons 
temporals el metode, tal com és d' esperar, no els detecta. En els tres casos, a més de veure com 
actua el metode, es presenten els resultats de manera més detallada a com s'ha fet fms ara, a més 
d'explicar exhaustivament la tria de parametres del metode així com la de I'algorisme genetic 
usat. 
Per cadascuna de les series s'aniran seguint pas a pas les fases de I'esquema del punt 4.1 .3, 
sobretot en la primera serie a tractar, la serie sinusolda~ amb la qual s'intentaran deixar clares 
quines són aquestes fases així com totes les decisions que cal prendre en cada moment de 
l'execució del metode. 
6.1 Sinusoidal 
El primer exemple que es tractara és el de la serie sinusoidal X = {Xl = sin( ú) . t), t = l..N} on 
ú) = 7r i N = 300 . Aquesta és la serie que es pot veure il.lustrada a la figura 6.] . 
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Figura 6.1 - Serie sinusoidal. 
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Figura 6. 3 - Serie sinusoldal a l 'espai de ls retards augmentat. 
Pel fet de ser una serie periódica generada analíticament els clusters que es poden identificar es 
veuen representats per un sol punt, que representa en reahtat el solapament de tots els punts amb 
aquell valor que existeixen en la serie. Es veu perfectament en I'espai augmentat com hi ha tot 
un conjunt de punts amb alrrada més alta que la resta de punts en la serie: és el conjunt que en un 
principi hauria d' identificar el metode. 
Un cop s'ha arribat a aquest punt ja es pot aplicar l'algorisme genetic que resoldréi el problema. 
Cal efectuar per tant la tria de panimetres de l'algorisme. 
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Cal tenir en compte també, que el valor del radi depen molt de I'escala de 
magnitud de la serie i que pot tenir valors alts senzillament perque la 
diferencia entre les observacions de la serie també té valors alts. 
La cardinalitat del cluster és el nombre de punts de I'espai deIs retards que queden dins el 
cluster optim . La mitjana i variancia de g dins el cluster indiquen si el cluster és optim o no: 
es tracta de trobar un cluster amb valors mitjos de g alts (més alts que fora del cluster) i tal que 
els seu s punts s'assemblin entre ells ( de manera que efectivament s'assemblin al patró temporal 
identificat) , és a dir, que la variancia dins el cluster sigui més baixa que fora del cluster. 
En aquest cas es pot observar com efectivament es compleixen aquestes condicions. 
De fet, aquestes comparacions queden reflectides en l'estadístic de comparació de mitjanes, 
que ha de ten ir signijicació més petita que 0.05 per tal que el cluster compleixi realment les 
condicions d'optimalitat (veure la part del capítol 4 on s'explica amb detall el test d'hipotesi que 
s'estil realitzant). 
Cal esmentar que si es sumen la cardinalitat dins i jora del cluster no s'obtenen el total 
d'observacions de la serie, 200, sinó 198 ja que al representar la serie en I'espai deIs retards i 
I'espai deis retards augmentat es perden dues observacions d'una manera semblant a quan es 
perden observacions en la diferenciació d'una serie temporal. 
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Figura 6.4- Serie sinusoidal: patró temporal i cluster optims 
a 1 'espai deIs retards. 
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Figura 6.5 - Serie sinusoidal: patró temporal i events 
a l 'espai original. 
Aquests són els resultats específics del metode TSDM que s 'obtenen directament després 
d'aplicar l'algorísme implementat en el programa T SDM • e que es troba al 'Annex 2. 
Amb aquests resultats i les representacions gnlfiques de les figures 6.4 i 6.5 es podría ja avaluar 
el funcionament del metode, que és el següent pas a seguir segons l'esquema del capítol4. 
Es pot afmnar que el metode ha funcionat bé perque el cluster obtingut és significativament 
diferent deis punts de fora segons el valor de g, i a més sembla que tots el events que calia que 
fossin detectats, efectivament ho han estat. 
L'altra mesura que s'utilitza per avaluar els resultats obtinguts és l'amllisi de les proporcions de 
mal classificació, explicat al capítol 4. Aix6 és el que es reflecteix a la taula 6.4. 
AVALUACIO DE LA MAL 
CLASSIFICACIÓ 
Fase Aprenentatge 
Events a priori 
(NumEvents) 
No events a priori 
(NumNoEvents) 
Total 
Events detectats c(A!) 13 O 13 
No events detectats c(Mc ) O 185 185 
Total 13 185 198 
pfalspos (proporció de falsos events): 0.0000 
pfalsneg (proporció de falsos No events): 0.0000 
Taula 6.4 
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• 	 pfalspos es calcula com el quocient deis Events detectats pero que a priori eren No events 
(és a dir la ca sella vermella) entre NumEvents total. 
• 	 pfalsneg es calcula com el quocient deis No events detectats pero que a priori eren Events 
(és a dir la ca sella blava) entre NumNoEvents total 
Segons el capitol 4, per construir aquesta taula cal algun tipus de mesura a priori de quan una 
observació de la serie pot considerar-se un event i qua n no, que s'anomenava llindar d'events. 
Per a series com la serie sinusoYdal el Ilindar d'events pot esser determinat només observant la 
serie: podria prendre per exemple el valor 0.95. Per a altres series es determinara usant 
l'estadisitica descriptiva de la serie. Uns bons valors per fer de lIindars són els valor del tercer 
quartil, o bé els percentils del 90 i 95 %. Amb aquest valors com a orientació, el boxplot i la 
representació gnifica de la serie, es pot determinar un valor coherent per fer de llindar d'events. 
En el cas de la serie s inusoYda1 l'estadística descriptiva dóna els valor s deis percentils de la taula 
6.5 i el boxplot de la figura 6.6. 
Percentils 
5% -1.0000 
10% -.9239 
25% -.7071 
50% .0000 
75% .7071 
90% .9239 
95% 1.0000 
1.5,--------------------, 
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VARl 
Taula 6.5 	 Figura 6.6 
Usant com a lIindar el percentil del 90% s'obtenen els valors de la taula 6.5. L'identificació deis 
events i el cillcul deis mal classificats ha estat realitzada amb el mateix programa Matlab que 
realitza les representacions gnifiques i la fase test (veure Annex 3), en el qual elllindar d'events 
es pot introduir com a parametre. 
La situació optirna és la que s'ha donat en aquest exemple en el qual les proporcions de mal 
classifiació són zero, cosa que implica que tots els events detectats són events i que no hi ha cap 
event sense detectar. 
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Figura 6. 7 - Serie sinusoidal: patró temporal optim i events predits, 
a 1 'espai original. Fase test, 
El cluster és també significatiu en la fase test. Si ara les proporcions de mal classificació són 
baixes, s'haura superat la fase test amb exit. Es segueix usant com a llindar d 'events el valor que 
s'ha determinat en la fase d'aprenentatge, 
AVALUACIO DE LA MAL 
CLASSIFICACIÓ 
Fase Test 
Events a priori 
(NumEvents) 
No events a priori 
(NumNoEvents) 
Total 
Events detectats c(M) 6 O 6 
No events detectats c(iU c ) O 92 92 
Total 6 92 98 
pfalspos (proporció de falsos events): 0_0000 
pfalsneg (proporció de falsos No events): 0,0000 
Taula 6.7 
Efectivament la taula 6.7 mostra que les proporciós de mal classificació són zero i per tant el 
metode ha assolit el que es proposava al comenyament: obtenir un patró temporal 
caracteritzador i predictor deis maxims de la serie sinuso'idal. 
A partir d'aquÍ es poden efectuar diverses variacíons del metode: es pot usar la funció d'events 
(6.2), amb la qual cosa el patró trobat prediria els events a dues passes vista; es pot intentar 
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Es representa per tant directament el patró optim obtingut en l'espai original i els events que 
prediu. Aixo és el que es pot veure a la figura 6.8. 
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Figura 6.8 - Serie sinusoi:dal: patró temporal optim i events predits, 
al 'espai original. 
A les taules 6.10 i 6.11 es presenten els resultats numerics per a la fase d'aprenentatge. Es pot 
observar coro, pel fet que ara el retard és d'un ordre superior, s'ha perdut una observació al 
representar la serie en l'espai deIs retards, passant de 198 punts a 197. 
Resultats Fase A :>renentatge 
Estadístiques Valor obtingut 
Patró temporal optim p * (Xt -2, Xt-l , xJ =(0.3882, 0.6941 , 0.9686) 
Radi optim eS * 0.1045 
Cardinal del cluster c(M) 13 
Mitjana de g dins el cluster f.1. M 1.0000 
Variimcia de g dins el cluster (j M 0.0000 
Cardinal fora del cluster c(M c ) 184 
Mitjana de g fora del cluster f.1. M C -0.0543 
Variimcia de g fora del cluster (jMC 0.4617 
Estadístic de comparació de mitjanes tm 21.0460 
p-valor a m 0.0000 
Iteracions 15 
Taula 6.10 
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AVALUACIO DE LA MAL 
CLASSIFICACIÓ 
Fase Aprenentatge 
Events a priori 
(NumEvents) 
No events a priori 
(NumNoEvents) 
Total 
Events detectats c(M) 13 O 13 
No events detectats c(Mc ) O 184 184 
Total 13 184 197 
pfalspos (proporció de falsos events): 0.0000 
pfalsneg (proporció de falsos No events): 0.0000 
Taula 6.11 
Un altre cop ]'avaluació de resuJtats de la fase d'aprenentatge és positiva: 
• 	 L'estadístic tm és significatiu: el cluster optim té en mitjana un valor de g 
significativament més alt que els punts de fora del cluster i a més és homogeni en el seu 
interior. 
• 	 La representació gratica és correcta: el patró s'ajusta a la serie i sembla que prediu tots els 
events. 
• 	 Les proporcions de mal classificació són zero. 
Es pot passar a la fase test. Es presenten els resultats numerics a les taules 6.12 i 6.13 i la 
representació grafica a la figura 6.9, que permeten tornar reafirmar la validesa del patró 
temporal obtingut. 
Resultats Fase Test 
Estadistiques Valor obtingut 
Cardinal del cluster c(M) 6 
Mitjana de g dios el cluster ¡tM 1.0000 
Variancia de g dins el cluster (JM 0.0000 
Cardinal fora del cluster c(Mc ) 91 
Mitjana de g fora del cluster ¡tM e -0.0769 
Variancia de g fora del cluster (JM e 0.4666 
Estadístic de comparació de mitjanes t m 15.0393 
p-valor a m 0.0000 
Taula 6.12 
82 Capítol 6. Exemples basics 
AV ALUACIO DE LA MAL 
CLASSIFICACIÓ 
Fase Test 
Events a priori 
(NumEvents) 
No events a priori 
(NumNoEvents) 
Tota] 
Events detectats c(M) 6 () 6 
No events detectats c(Mc ) O 91 91 
Tota] 6 91 97 
pfalspos (proporció de falsos events): 0.0000 
pfalsneg (proporció de falsos No events): 0.0000 
Taula 6.13 
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Figura 6.9- Serie sinusoidal: patró temporal i events predíts 
al 'espai original, fase test. 
Patrons temporals d'ordre Q=2 i funció d'events a dues passes vista 
Una aItra variació del metode, tal com Ja s'ha esmentat, pot assolir-se usant com a funció 
d'events gel) = Xt+2' 
Els parametres del metode són en aquest cas els mateixos que a la taula 6.1 , canviant la funció 
d'events per aquesta. 
--
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Els parametres de I'algorisme que s'usaran són també els mateixos que per al primer cas, els de 
la taula 6.2. 
La representació en I'espai del retards és obviament la mateixa que pel primer caso Canvia pero 
la representació a I'espai deIs retards augmentat per ser la funció d' events diferent. S'ha 
representat comparativament amb l'espai augmentat per la funció d' events a un pas vista, 
perque sino és difícil apreciar el 11 euger canvi que s'ha prodult. Fixant-se bé en la figura 6.10 es 
pot observar com els punts de la nova representació estan lleugerament despla¡yats respecte 
l'antiga. 
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Figura 6.10 - Serie sinusoidal.- espai deIs retards augmentat per ambdues funcions d 'events. 
Els resultats tant de la fase d'aprenentatge com de la fase test són a les taules 6.14 i 6.15. 
Resultats Fase Aprenentatge Fase Test 
Es tadís tiqu es Valor obtingut Valor obtingut 
IPatró temporal optim p * (Xl'/' Xl )=(0.3 804, 0.6549) -
I Radi optim eS * 0.1223 -
ICardinal del cluster c(M) 13 6 
\ f.hj ana de g dins el cluster f1 M 1.0000 1.0000 
"ariancia de g dins el cluster (JM 0.0000 0.0000 
ardinal fora del cluster c(Mc ) 183 90 
. 1itjana de g fora del cluster f1 M' -0.0546 -0.0667 
"ariancia de g fora del cluster (JM' 0.4642 0.4622 
_.5iadístic de comparació de mitjanes tm 20.9378 14.8842 
-.... lar a m 0.0000 0.0000 
:~'F.ac ions 15 I -
Taula 6.14 
-:. - - - - - - - -= - - - --- - -- -~! 
~ - - - --------------- ~ 
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AVALUACIO Events a priori No events a priori Total 
DE LA MAL 
CLASSIFICACIÓ 
(NumEvents) (NumNoEvents) 
Aprenent. Test Aprenent. Test Aprenent. Test 
Events 
13 6 O O 13 6 
detectats c(M) 
No events 
O O 183 90 183 90 
detectats c(M e ) 
Total 13 6 183 90 196 96 
pfalspos 0.0000 0.0000 
pfalsneg 0.0000 0.0000 
Taula 6.15 
Els resu ltats grafics són els de la figura 6.11 per la serie d' aprenentatge i la 6.12 per la serie test. 
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Figura 6.11 - Serie sinusoidal: resultats fase d 'aprenentatge. 
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Figura 6.1 2 - Serie sinusoidal: resultats fase test. 
A més de que, un cop més, els resultats han estat bons sota tots els punts de vista, un exercici 
interessant a fer en aquests cas és comparar els patrons ontinguts per ambdues funcions 
d'events. Amb aquest proposit s'ha realitzat el grane 6.13 . En aquest gráfic s' observa 
pefectament el caracter a un pas vista del primer patró obtingut (patró blau) i a dues passes vista 
del segon (patró verd), així com que els events predits per tots dos són els mateixos. 
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Patrons tempora/s d'ordre Q=3 i funció d'events a dues passes vista 
En aquest cas el metode torna a funcionar perfectament, detectant tots els events tant en la fase 
d'aprenentatge com en la fase test, í trobant un patró temporal molt semblant al que s'acaba de 
veure pero una mica retardat en el temps, tal com ha passat al comparar els dos patrons per 
Q=2. Per ser aquest comportament per Q=3 molt semblant, no es presenten ja resultats 
numerics sinó tan sois el grafic de comparació entre ambdos patrons, que demostra que el patró 
prediu bé i que és un patró coherent amb la serie i amb tots els resultats que s'han anat obtenint 
fins el moment. 
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6.2 Moviments sísmics 
Encara que aquesta és una serie que ja s'ha anat posant com a exemple al lIarg de molts deis 
capítols anteriors, tot seguit es presentanl amb més detall la manera com s'han obtingut aquests 
resultats, a més de diferents variacions sobre el metode tal com s'ha fet per la serie sinuso"idal. 
Es buscaran els quatre patrons temporals diferents següents: 
• Patró temporal d'ordre Q=2 i funció d'events a un pas vista. 
• Patró temporal d'ordre Q=3 i funció d'events a un pas vista. 
• Patró temporal d'ordre Q=2 i funció d'events a dues passes vista. 
• Patró temporal d'ordre Q=3 i funció d'events a dues passes vista. 
1. Fase previa 
La serie deis moviments sísmics consisteix en una serie simulada que representa mesures de 
magnitud de moviments sÍsmics. S'han simulat 200 observacions d'aquesta serie i en aquest 
cas s'han usat les 100 primeres com a serie d'aprenentatge (figura 6.15) i les altres 100 com a 
serie test (figura 6.16), ja que en [18] es presenta el metode d'aquesta manera i així s'han pogut 
comparar directament resultats. 
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Figura 6.15 - Moviments sísmics: serie d 'aprenentatge. 
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Figura 6.1 6 - Moviments sismics: serie test. 
Patró temporal d'ordre Q=2 i (unció d'events a un pas vista 
l. Fase d' Aprenentatge 
Els parametres del meto de així com de I' algorisme genetic que han donat millors resultats són 
els de les taules 6.16 i 6.17. 
Parametres del metode TSDM 
g distancia Qf fJ 
JlM 	- JlM c f(P) = 
2 2 
- g (t) = xl+\ 2 11j O'M O'M c 
. - - + 
I c(M) c(Mc), 
Taula 6.16 
Parametres de l'algorisme genetic 
Parametres Valor triat 
Grandaria de la població 100 
Probabilitat de creuament 1 
Probabilitat de mutació 0.002 
Comptador d'elit 1 
Participants al torneig 2 
Longitud del gen 8 
Rati de convergencia 1 
Taula 6.1 7 
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El fet més important a destacar de la tria de parametres realitzada és que en aquests cas s'usa la 
distancia 1, en comptes de la distancia Euclídea que s 'ha utilitzat fms ara. A més de que aquesta 
distancia ha donat resultats lIeugerament millors en aquest cas que la distancia Euclídea, s'ha 
volgut mostrar que també es poden usar distancies diferents i que el programa és suficientment 
flexible com per poder-les triar. 
Es comenrya dones representant la serie en I'espai deis retards i el corresponent espai augmentat, 
cosa que es pot veure a la figura 6.17. 
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Figura 6.17 - Moviments sísmics: espai deis retards i espai deis retards augmentat. 
Tal com ja s 'ha esmentat en altres ocasions en que s 'ha posat aquesta serie com a exemple, es 
veu de manera clara com existeix un cluster en l'espai deIs retards tal que, al passar al ' espai 
augmentat, té una alryada diferenciadament superior a la resta de punts. Aquest és dones el que 
s'espera que el metode identifiqui com a optim. 
Abans de presentar els resultats es realitza I'estadística descriptiva de la serie per identificar 
quins són els events que haurien de ser detectats pel metode. Els resultats es presenten a la taula 
6.18 i el boxplot de la figura 6.18. 
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ti 
Percentils 
5% .1092 
10% .1173 
25% .1753 
50% .2688 
75% .7908 
90% 1.4307 
95% 4.7169 .,-----------------­
VAR' 
Taula 6.18 Figura 6.18 
S'observa en el boxplot que entre els valors 4 i 5 hi ha unes observacions atípiques que són de 
fet els events a detectar. Com que el valor del percentil del 95% és 4.7169, es decideix prendre 
el l1indar d' events amb valor 4.5. 
EIs resultats obtinguts en la fase d'aprenentatge es presenten a la taula 6.19 en la qual es pot 
veure com efectivament el cluster trobat és significatiu: la mitjana de g dins el cluster és 
significativament superior a la de fora del cluster i la variclncia dins el cluster és menor que fora 
del cluster. 
EIs resultats gnHics són els de la figura 6.19, en la qual es pot veure que s' ha detectat el cluster 
optim que s'identificava a priori en l'espai deis retards augmentat. 
Resultats Fase A renentatge 
Estadístiques Valor obtingut 
Patró temporal optim p * (X¡.l, xJ = (0.8356, 0.3485) 
Radi optim O* 0.2348 
Cardinal del cluster c(M) 7 
Mitjana de g dins el cluster ¡tM 4.7760 
Varil'mcia de g dins el cluster a M 0.0047 
Cardinal fora del cluster c(M c ) 91 
Mitjana de g fora del cluster ¡tM e 0.4338 
Varil'mcia de g fora del cluster a M e 0.1554 
Estadístic de comparació de mitjanes tm 89.0388 
p-valor a m 0.0000 
Iteracions 33 
Taula 6.19 
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Figura 6.19 - Moviments sísmics: patró temporal , cluster optim i events predits. 
A la part dreta de la figura 6.19 en que es representa el cluster optim en l'espai original, es pot 

veure com sembla que s'han detectat tots els punts que a priori semblaven events . 

Cal pero comprovar-ho numericament tenint en compte el Ilindar d'events triat anteriorment. 

Els resultats d'aquesta comprovació es presenten a la taula 6.20. 

AV ALUACIO DE LA MAL 
CLASSIFICACIÓ 
Fase Aprenentatge 
Events a priori 
(NumEvents) 
No events a priori 
(NumN oEvents) 
Total 
Events detectats c(M) 7 O 7 
eNo events detectats c(M ) O 91 91 
Total 7 91 98 
pfalspos (proporció de falsos events): 0.0000 
pfalsneg (proporció de falsos No events): 0.0000 
Taula 6.20 
Es pot afIrmar dones que tots els events detectats són events i que no hi cap event que no hagi 
quedat caracteritzat pel patró temporal optim trobat. 
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Figura 6.20 -Moviments sísmics: patró temporal optim i events predits. serie test. 
Patró temporal d'ordre Q=3 i funció d'events a un pas vista 
El que ara es proposa és intentar trobar un patró temporal d'ordre Q=3, cosa que, observant com 
és la serie, no sembla tan senziU com en el cas de la serie sinuso'idal, ja que el comportament de 
la serie abans que es produeixi I'event no és tan regular. 
Com en l'apartat 6.1 només es donaran els resultats numerics i gnlfics, al no ser possible la 
representació en l'espai augmentat, que és on es pot distingir el cluster óptimo 
Els panlmetres del metode en aquests cas són els de les taules 6.23 i 6.24. S 'utilitza aquesta 
funció objectiu perque és amb la que s'ha aconseguit detectar el maxim nombre d'events. 
Parametres del metode TSDM 
g Q distanciar f f3 M si c(M)/c(A) ¿ j3 
f(P) = c(M) 0.03 3g(t) = xt+l 11(fJ.M - gO) - -- + go altramentf3. c(A) 
Taula 6.23 
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Parametres de l'al~ orisme genetic 
Parametres Valor triat 
Grandilria de la població 100 
Probabilitat de creuament 0.5 
Probabilitat de mutació 0.00 l 
Comptador d'elit 1 
Participants al torneig 2 
Longitud del gen 8 
Rati de convergencia 1 
Taula 6.24 
Es presenten simultaneament els resultats de la fase d'aprenentatge i la fase test a la taula 6.25. 
Resultats Fase Aprenentatge Fase Test 
Estadístiques Valor obtingut Valor obtingut 
Patró temporal optim p * (X,-2, XI_/ , XI)=( 0.4609, 0.9481,0.5921) -
Radi optim 5 * 0.9611 -
Cardinal del cluster c(M) 7 12 
Mitjana de g dins el cluster JiM 4.7760 4.1503 
Varic'mcia de g dins el cluster o"jlv! 0.0047 2.0793 
Cardinal fora del cluster c(M e) 90 85 
Mitjana de g fora del cluster JiM e 0.4292 0.5191 
Variimcia de g fora del cluster a Me 0.1552 0.3538 
Estadístic de comparació de mitjanes tm 88 .8254 8.6205 
: p-valor a m 0.0000 0.0000 
IIIteracions I 49 -
Taula 6.25 
Els resultats grafics a les figures 6.21 i 6.22. En la figura de la fase test es pot observar com, en 
aquest cas, un deIs events no ha estat predit mentre que sembla que h.i ha dos events predits que 
de fet no tenen un valor destacat en la serie. Si realment h.i hagut mal classificació es comprova 
usant el lIindar d'events i els resultats d'aquesta comprovació es presenten a la taula 6.26. 
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AVALUACIO Events a priori No events a priori Total 
DE LA MAL 
CLASSIFICACIÓ 
(NumEvents) (NumNoEvents) 
Aprenent Test Aprenent. Test Aprenent. Test 
Events 
detectats c(M) 7 10 O 1 7 12 
No events 
O 1 90 84 90 85 
detectats c(Me) 
Total 7 1 1 90 85 97 97 
pfalspos 0.0000 0.1818 
pfalsneg 0.0000 0.0116 
Taula 6.26 
Per la fase d'aprenentatge la proporció de mal classificació és zero, per tant tots els events estan 
classificats correctament. En la fase test les proporcions de mal classificació empitjoren, com és 
d' esperar. El que diuen aquestes proporcions és que aproximadament hi ha 18 de cada 100 
observacions que usant aquest patró temporal es c1assifiquin com a events no ho seran realment, 
mentre que de cada 100 observacions detectad es com a no importants, 1 si que ho sera. 
Aquestes proporcions pero, segueixen essent baixes i es pot dir per tant que un altre cop el 
metode ha tingut exit. 
De cara a la interpretació i posterior utilització del metode, caldria saber, usant coneixements 
experts, quin és el cost de mal classificació, en el sentit de si és pitjor c1assificar events quan no 
ho són o a l'inrevés. Amb aquesta informació es poden intentar buscar patrons temporals que 
estableixin un equilibri entre ambdues proporcions de mal classificació, ponderad es segons el 
seu cost. 
Funció d'events a dues passes vista 
Després de veure que el metode ha donat bons resultats pel cas de la funció d'events a un pas 
vista, tant per patrons bidimensionals com d'ordre tres, el pas següent per acabar d'analitzar la 
serie en profunditat és veure com es comporta amb la funció d'events a dues passes vista . 
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En aquest cas pero per la naturalesa de la serie, després d' aplicar el metode s 'ha pogut 
comprovar que els patrons temporals a dues passes vista que es troben són de menys qualitat 
que a un pas vista, en el sentit que no prediuen tan correctament el events que haurien de predir. 
D'aquest fet se'n pot concloure que, per aquesta serie, només es podni predir amb fiabilitat un 
terratremol a un pas vista, ja que el comportament a dues passes vista no és tan regular i no pot 
esser detectat com a patró temporal. 
Com que els resultats no han estat bons es presenten tan soIs els obtinguts per a Q=3, ja que a 
més, el fet que no existeixin patrons d' ordre tres ja implica que no n' hi haura d'ordre dos, dones 
passar de Q=3 a Q=2 no és més que una perdua d'infonnació. 
Es presenta com a resultat grafic que explica el perque és més dificil trobar patrons a dues 
passes vista, l'espai deIs retards bidimensinal augmentat comparat amb el trobat amb la funció a 
un pas vista; és el de la figura 6.23. Es pot veure com, pel cas a dues passes vista hi ha un 
conjunt de punts agrupats que a més tenen I'al¡;:ada més destacada. Aquest hauria de ser el 
cluster optim que dongués el patró optim. Pero al peu d'aquest conjunt de punts, quasi en el pla 
(x,-/,xJ, hi ha tamé un conjunt de punts agrupats. Aixo vol dir que hi ha un grup de punts que 
tenen les dues primeres coordenades molt semblants als punts del cluster optim i són aquests els 
que fan que el metode es confongui. En la representa ció a un pas vista, els punts de maxima 
al¡;:ada no es confonen amb cap altre conjunt de punts. 
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Figura 6.23 -Moviments sismics: espai deis retards augmentat per ambdues funcions d 'events. 
EIs parametres del metode usats en aquest cas són els de la taula 6.27 on s ' observa que s 'ha 
hagut d' augmentar el valor de f3 respecte casos anteriors . Els parametres de l'algorisme genetic 
són els mateixos que pel cas de Q=3 a un pas vista, que es troben a la taula 6.24. 
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Figura 6. 24 - Moviments sÍsmics: patró óptim i events predits 
a 1 'espai original, fase d 'aprenentatge. 
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Figura 6.25 - Moviments sÍsmics: patro óptim i events predits 
a 1 'espai original. fase test. 
Es detecta, coro Ja s'ha esroentat, que hi ha events que no han estat predits id ' altres que 
clarament no són events que en canvi han estat detectats coro a tals, tant en la fase 
d'aprenentatge coro en la fase test. Aixó és el que queda reflectit a la taula 6.29. 
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AVALUACIO Events a priori No events a priori Total 
DE LA MAL (NumEvents) (NumNoEvents) 
CLASSIFICACIÓ Aprenent. Test Aprenent. Test Aprenent. Test 
Events 
5 7 3 3 8 10 
detectats c(M) 
No events 
detectats c(Mc ) 
2 4 86 82 88 86 
Total 7 11 89 85 96 96 
pfalspos 0.4285 0.2727 
pfalsneg 0.0224 0.0471 
Taula6.29 
En aquest cas tant a la fase d'aprenentatge com a la fase test amdues proporcions de mal 
classificació són diferents de zero. Per la tase test sembla que la proporció de classificar 
malament un event disminueix respecte la tase d'aprenentatge pero la proporció de deixar de 
detectar un event puja. Fixant-se per exemple en les proporcions de la fase test, el que s'obté és 
que de cada 100 observacions classificades com a events, aproximadament 27 no ho serien. 
Complememariament, de cada 100 observacions que es consideraríen no destacades n'hi hauria 
aproximadament 4 que si que serien events i que no s'haurien detectat. 
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6.3 Soroll Blanc 
Per acabar aquest capítol sobre exemples basics i il.lustratius es presenta l'aplicació del metode 
a una serie generada a partir d'una variable aleatoria uniforme [0,1]. Com que la serie és una 
serie aleatoria, el que es d'esperar és que cap patró temporal que pugui detectar-se en la fase 
d'aprenentatge serveixi per predir events en la fase test. 
1 Fase previa 
La serie a tractar consisteix en una serie de 300 observacions generades a partir d'una variable 
aleatoria uniforme [0,1], que es troba representada a la figura 6.26. Es prenen com a serie 
d'aprenentatge les 200 prirneres observacions i com a test les 100 restants. 
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Figura 6. 26 - Soroll blanco 
ll. Fase d' Aprenentatge 
S'aplicara el metode només amb els parametres de les taules 6.30 i 631, la qual cosa ja és 
suficient per demostrar el que es preten. Es considera la funció objectiu que fa entrar al cluster 
com a mínirn el 5% de les observacions de la serie per evitar trobar clusters amb un sol element 
que, evidentement serien significatius, pero estarien enganyant en quan al seu poder predictiu, 
perque només detectarien un maxirn absolut de la serie. 
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Pan\metres del metode TSDM 
fr f3 g Q distcmcia M si e(M)/ e(A)?c fJ 
f(P) = c(M)(JlM - go) - _... _­ + go altrament f3·c(A) 
0.05 g(t) = xt+1 2 1, 
Taula 6.30 
Parametres de l'aJgorisme genetic 
Parametres Valor triat 
Grandaria de la població 100 
Probabilitat de creuament 1 
Probabilitat de mutació 0.002 
Comptador d'elit 1 
Participants al torneig 2 
Longitud del gen 8 
Rati de convergencia 1 
Taula 6.31 
La serie representada a I'espai deIs retards i al corresponent espai augmentat són els de les 
figures 6.27 i 6.28. Pel caracter aleatori de la serie aquestes representacions no són més que un 
conjunt de punts escampats a l'atzar pels corrresponents espais. 
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Figura 6. 28 - Soroll blane: espai deis retards augmentat. 
A la figura 6.29 es presenta en l'espai deis retards quin és el cluster óptim obtingut. 
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Figura 6. 29 - Soroll blane: patró temporal i cluster óptims a I 'espai deis retc/l-d.~. 
Directament a la taula 6.32 es presenten els resultats obtinguts a la fase d'aprenentatge i a la fase 
test ja que de fet el que interessa veure és com es comporta el patró óptim amb la serie test. 
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Resultats Fase Aprenentatge Fase Test 
Estadístiques Valor obtingut Valor obtingut 
Patró temporal optim p * (Xt- I, Xt)=( 0.9050, 0.2480) -
Radi optim 8 * 0.1721 -
Cardinal del cluster c(M) 13 5 
Mitjana de g dins el cluster JlM 0.6555 0.4526 
Variimcia de g dins el cluster (jM 0.0540 0.0884 
Cardinal fora del cluster c(M c ) 185 93 
Mitjana de g fora del cluster Jl M e 0.4797 0.4539 
Variancia de g fora del cluster (jMe 0.0756 0.0847 
Estadístic de comparació de mitjanes tm 2.6022 -0.0091 
p-valor a m 0.004631 0.:036 
Iteracions 81 -
Taula 6.32 
S'aprecia com ja en la fase d'aprenentatge el cluster obtingut quasi és no significatiu i en la fase 
test, com era d'esperar, és del tot no significatiu, i és que trobar un patró temporal en una serie 
de soroll aleatori seria un contrasentit. Per acabar de reafirmar aquests resultats es dibuixa el 
patró obtingut en I'espai original tant per la fase d'aprenentatge com per la test. 
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S'observa perfectament com de fet el patró trobat no és tal, ja que no s'ajusta a cap 
comportament seqüencial de la serie ni és útil per predir events. 
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Es comenya dones estudiant com es comporta el metode amb una serie amb estacionalitat 
sense tendencia. 
7.1 Serie Tempcast: estacionalitat 
Tot seguit s 'estudia el comportament del metode TSDM en la serie Tempcas¿. Aquesta serie 
consisteix en 240 observacions que reflecteixen la temperatura mitjana mensual de l'aire (en 
graus Farenheit ) a Nottingham Castle, des de gener de 1920 a desembre de 1939. Es tracta 
d' una serie moJt estudiada en la literatura sobre series temporals que presenta com a 
característica principal el fet que té una variació estacional d ' ordre 12. 
La partició en serie d' aprenentatge i serie test, efectuada segons el criteri esmentat al capítol 6, 
és: 
• Serie d'aprenentatge: Observacions de la 1 a la 156 (Figura 7.1). 
• Serie test: Observacions de la 157 a la 240 (Figura 7.1). 
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Figura 7. j - Tempcast. serie d 'aprenentatge i serie test 
2 Font: Anderson O.D. (J 977) , serie R. 
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Els parametres amb els que s'aplicanl el metode són els següents: 

Panlmetres del metode TSDM 
dist¿mciag Qf fJ 
{"M si c(M) / c(A) <- f3 
f(P) = c(M) 0.05 2 Euclídeagel) = Xt+l(f.lM - gO) + go altramentfJ· c(A) 
Taula 7.1 
La funció objectiu triada assegurara que el cluster de patrons temporals contingui un cert 
nombre mínim d'elements: en aquest cas es busca un cluster amb un mínim d'un 5% d'elements 
sobre el nombre d'observacions, és a dir un mínim de 8 elements. S ' ha triat aquesta funció a la 
vista de les característiques de la serie, en la qual es veu que existeix més d'un punt amb un 
valor alt, és a dir, cal detectar més d'un event. 
EIs parametres de l'algorisme genetic usats són: 
Parametres de I'algorisme genetic 
Parametres Valor triat 
Granditria de la població 100 
Probabilitat de creuament 0.5 
Probabilitat de mutació 0.0 
Comptador d'elit 1 
Participants al tomeig 2 
Longitud del gen 8 
Rati de convergencia 1 
Taula 7.2 
Abans d' aplicar el metode, es presenta la serie en l'espai deis retards i en l' espai deis retards 
augmentat (Figura 7.2). 
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Figura 7. 2 - Tempcast: espai deis retards ¡deis retards augmentat 

No es distingeix clarament que hi hagi un cluster destacat encara que si que s'observen alguns 

punts agrupats que podríen correspondre als patrons temporals buscats. 

EIs resultats numerics del metode són: 

Resultats Fase Aprenentatge 
Estadístiques Valor obtingut 
Patró temporal optim p * (Xt-l,Xt) = (5l.3392,59.0254) 
Radi optim ¿; * 3.3536 
Cardinal del cluster c(M) 10 
Mitjana de g dins el cluster JL M 61.829998 
Variimcia de g dins el cluster a M 4.650103 
Cardinal fora del cluster c(M c ) 144 
Mitjana de g fora del cluster JL MC 47.897209 
VarÍélncia de g fora del cluster aMc 61.629292 
Estadístic de comparació de mitjanes tm 14.743969 
p-valor a m 0.0000 
lteracions 18 
Taula 7.3 
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El patró temporal i el cluster optims poden veure 's representats en I' espai deis retards en la 
figura 7.3. 1 si es representa el patró optim i els events caracteritzats per ell en l' espai original 
es té el gnific de la figura 7.4. 
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Per tal de comprovar si la detecció d'events ha estat efectuada de manera correcta s'han de 
calcular les proporcions de mal classificaciÓ. El lIindar d'events es determina segons 
l'estadística descriptiva de la serie que es presenta a continuació: 
Percentils 
5% 37.2700 
10% 38.4000 
25% 41.3000 
50% 47.1000 
75% 56.4000 
90% 60.4300 
95% 62.1150 
~~----------------------~ 
ml*.----------~1.~--------~ 
VoIIIl 
Taula 7.4 Figura 7.5 
Es prendra el percentil del 90% com a \lindar en aquest caso Amb aquest Ilindar, els resultats 
que s'obtenen al calcular les proporcions de mal classificació són el de la taula 7.5 
A VALUACIO DE LA MAL Events a priori No events a priori Total 
CLASSIFICACIÓ (NumEvents) (NumNoEvents) 
, 
:i 
Fase Aprenentatge 
Events detectats c(M) 8 2 10 
No events detectats c(Me ) 7 137 144 
Total 15 139 154 
pfalspos (proporció de falsos events): 0.1333 
pfalsneg (proporció de falsos No events): 0.0504 
Taula 7.5 
Aquestes proporcions són baixes, cosa que permet aftrmar que els events detectats són robustos, 
en el sentit que efectivament eren events a priori i que quasi no falta cap event per detectar. 
Així el metode es comporta com era d'esperar, identificant un patró temporal que, a un pas vista 
( la funció d'events és g(t) = xl+l), caracteritza els esdeveniments més importants i a més ho fa 
per a cada cicle de la serie. Es pot interpretar com que el metode esta detectant que hi ha un 
comportament estacional en la serie. 
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A la taula 7.6 es troben els resultats de la fase test i la figura 7.6 els representa gnlficament. 
També es proporciona I' avaluació de la mal c1assmcació per la fase test a la taula 7.7 
Amb aquests resultats es valida la fase d'aprenentatge tant numericament com graficament ja 
que, al igual que en la fase d'aprenentatge, els esdeveniments més importants en la serie test han 
estat practicament tots identificats, és a dir que el patró temporal trobat és un bon patró predictor 
d' events. Les proporcions de mal classificació augmenten, cosa que sempre és d 'esperar en la 
fase test, pero se segueixen mantenint dins de marges acceptables. 
Resultats Fase Test 
Estadístiques Valor obtingut 
Cardinal del cluster c(M) 6 

Mitjana de g dins el cluster f..JM 
 62.1333 
Variancia de g dins el cluster ()" M 6.4522 

76
Cardinal fora del cluster c(M c ) 
Mitjana de g fora del cluster f..J M e 49 .0092 

70 .2743
Variancia de g fora del cluster ()" Me 
Estadístic de comparació de mitjanes tm 9.2801 
0.0000p-valor a m 
Taula 7. 6 
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AV ALUACIO DE LA MAL 
CLASSIFICACIÓ 
Fase Test 
Events a priori 
(NumEvents) 
No events a priori 
(NumNoEvents) 
Total 
Events detectats c(M) 4 2 6 
N o events detectats c(M C ) 68 76 
Total 12 70 82 
pfalspos (proporció de falsos events): 0.1667 
pfalsneg (proporció de falsos No events): 0.1143 
Tauta 7. 7 
Com que el metode ha detectat un comportament no aleatori de la serie a un pas vista sembla 
logic intentar veure si a dues passes vista també es produin'l el mateix efecte. S 'aplica doncs el 
metode amb la funció d'events a dues passes vista g(t) = x{+2 deixant la resta de panlmetres, 
tant del metode com de l'a1gorisme genetic, amb els mateixos valors que a les taules 7.1 i 7.2. 
Els resultats obtinguts es presenten a continuació, per la fase d'aprenentatge (figures 7.7 i 7.8) j 
per la fase test (figura 7.9). 
Resultats Fase Aprenentatge Fase Test 
Estadístiques Valor obtingut Valor obtingut 
Patró temporal optim p * (Xt-l>Xt ) = (45.845,51.3392) -
Radi optim 5 * 3.2035 -
Cardinal del cluster c(M) 12 7 
Mitjana de g dins el cluster J1 M 61.908325 61.9429 
Varil'lncia de g dins el cluster (J M 4.507432 5.7482 
CCardinal fora del cluster c(M ) 140 73 
Mitjana de g fora del cluster J1M e 47.759991 49.0630 
Varil'mcia de g fora del cluster (JM' 60.003403 69.2552 
Estadístic de comparació de mitjanes tm 6.8866 9.6814 
p-valor am 0.0000 0.0000 
Iteracions 30 -
Taula 7.8 
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Per tal d'analitzar millor els resultats es presenten també les taules d 'avaluació de la mal 
classificació, tant per la fase d'aprenentatge (taula 7.9) com per la fase test (taula 7.10). 
AVALUACIO DE LA MAL 
CLASSIF1CACIÓ 
Fase Aprenentatge 
Events a priori 
(NumEvents) 
No events a priori 
(NumNoEvents) 
Total 
Events detectats c(M) 9 ., .) 12 
No events detectats c(Mc) 6 134 140 
Total 15 137 152 
pfalspos (proporció de falsos events): 0.2000 
pfalsneg (proporció de falsos No events): 0.0438 
Taula 7.9 
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AV ALUACIO DE LA MAL 
CLASSIFICACIÓ 
Fase Test 
Events a priori 
(NumEvents) 
No events a priori 
(NumNoEvents) 
Total 
Events detectats c(M) 5 2 7 
No events detectats c(Mc ) 7 66 73 
Total 12 68 80 
pfalspos (proporció de falsos events): 0.1667 
pfalsneg (proporció de falsos No events): 0.1029 
Taula 7.10 
Els resultats estadístics tornen a ser correctes i les proporcions de mal classificació tornen a 
estar dins de rangs baixos, amb la qual cosa es pot afirmar que els events detectats ho són 
efectivament í que la majoría d'events han estat detectats (90 de cada 100 observacions segons 
les proporcions obtingudes). 
Aquests fets reforcen la idea de que el metode esta detectant I'estacionalitat de la serie, ja que 
també a dues passes vista se n 'esta adonant que hi ha un comportament comú en cada cicle que 
precedeix a un punt maxim. 
A la figura 7.10 es comparen e/s patrons obtínguts per una í dues passes vista i es veu com 
basicament difereixen en un retard temporal, cosa que per altra banda es del tot logica. 
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Com que de moment els resultats obtinguts esta n essent bons, podria ser interessant provar de 
trobar patrons temporals de dimensió més alta: s'intentan'l. dones aplicar el metode amb Q=3. 
Es realitzan'l. I'analisi tant per g(t) =Xt+l com g(t) =Xt+2 
En primer lIoc els parametres usats són els de les taules 7.11 i 7.12 
Parametres del metode TSDM 
t distcmciag Qf fJ M si e(M)/ erA) z f3 
f(P) = c(M) 0.05 3 Euclídeag(t) = Xt+l (I-'M - gO) - - - + go altrament
fJ· c(A) 

Taula 7.11 
Parametres de I'algorisme genetic 
Parametres Valor triat 
Grandaria de la població 100 
Probabilitat de creuament 0.7 
Probabilitat de mutació 0.001 
Comptador d' eJit 1 
Participants al tomeig 2 
Longitud del gen 8 
Rati de convergencia 1 
Taula 7.12 
Tal com ja s'ha fet en el capítol 6, per Q=3 els grafics que es presenten són directament els del 
patró temporal optim a I'espai original amb els events predits. Aixo és el que es pot veure a les 
figures 7.11 i 7.12. A la taula 7.13 hi ha els resultats numerics tant per la fase d'aprenentatge 
com per la fase test. 
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Resultats Fase Aprenentatge Fase Test 
Estadístiques Valor obtingut Valor obtingut 
Patró temporal optim p * (Xr-2,Xr-I,XJ=( 46.1235, 52.4373 , 60.1235) -
Radi optim o* 4.7065 -
Cardinal del cluster c(M) 10 7 
Mitjana de g dins el cluster f.1 M 61.8300 62.6143 
Variimcia de g dins el cluster (J'M 4.6501 6.9184 
Cardinal fora del cluster c( M e) 143 74 
Mitjana de g fora del cluster f.1 M e 47.9217 48.8473 
Variimcia de g fora del cluster (J' Me 6l.9741 68 .1976 
Estadístic de comparació de mitjanes 1m 14.6737 9.9616 
p-valor a m 0.0000 0.0000 
lteracions 32 -
Taula 7. 13 
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serie d 'aprenentatge. 
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Només observant la taula anterior i els grafícs ja es pot veure que el patró obtingut és realment 
significatiu i predictor d'events, pero per corroborar-ho nwnericament es realitza l'avaluació de 
la mal classificació a la taula 7.14. 
AVALUACIO 
DE LA MAL 
CLASSIFICACIÓ 
Events a priori 
(NumEvents) 
No events a priori 
(NumNoEvents) 
Total 
Aprenent. Test Aprenent. Test Aprenent. Test 
Events 
detectats c(M) 8 5 2 
2 10 7 
No events 
detectats c( M e) 
7 7 136 67 143 74 
Total 15 12 138 69 I 153 81 
pfalspos 
pfalsneg 
0.1333 
0.0507 
0.1667 
0.1014 
Taula 7. 14 
Per una banda les proporcions de mal classificació augmenten al passar de fase d'aprenentatge a 
fase test, cosa que no és d'estranyar pero en amdues fases tenen valors acceptables. S'observa 
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que les possibilitats de classificar malament un event són més altes que les de classificar 

malament un no event. 

Observant el grafics es pot veure altre cop, i aquest cop encara amb més claretat, com el patró 

segueix I'estacionalitat de la serie. 

Per acabar amb la serie Tempcast, s' aplica el metode amb la funció d'events g(t) == Xt+2 . És 

d' esperar que com que amb Q==2 s'ha detectat un bon patró temporal per a aquesta funció i com 

que també s'han detectat patrons coherents per Q=3, ara s'obtinguin també resuItats correctes. 

Els parametres de I' algorisme genetic són en aquests cas els de la taula 7.15 i els del metode són 

els mateixos que pel cas anterior variant la funció d'events. 

Parametres de I'algorisme genetic 
Parametres Valor triat 
Grandaria de la població 100 
Probabilitat de creuament 0.5 
Probabilitat de mutació 0.001 
Comptador d 'elit 1 
Participants al tomeig 2 
Longitud del gen 8 
Rati de convergencia 1 
Taula 7.15 
De nou es presenten els resultats de la fase d'aprenentatge i test conjuntament (taula 7.16). 
ResuItats Fase Aprenentatge Fase Test 
11Estadístiques Valor obtingut Valor obtingut 
Patró temporal optim p * (Xt. 2,Xt.¡,xJ=( 40.9078, 47.7706, 53.9471) -
Radi optirn O* 4.4637 -
Cardinal del cluster c(M) 10 7 
Mitjana de g dins el cluster JiM 61 .8300 62.6143 
Vari::lncia de g dins el cluster a M 4.6501 6.9184 
Cardinal fora del cluster c(M c ) 142 74 
Mitjana de g fora del cluster Ji M ' 47.9303 48.8473 
Variancia de g fora del cluster a M ' 62.4000 68.1976 
Estadístic de comparació de mitjanes tm 14.6155 9.9616 
p-valor a m 0.0000 0.0000 
Iteracions 34 - , 
Taula 7.16 
El patró temporal optim obtingut representat graficament es troba a les figures 7.13 í 7.14 
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En aquest cas el més important a destacar és que per la fase test el patró sembla que no funciona 
tant bé, ja que detecta relativament pocs events. Numericament aquest resultat és confirma amb 
la taula d'avaluació de la mal classificació (taula 7.17). 
AVALUACIO Eveots a priori No events a priori Total 
DE LA MAL (NumEvents) (NumNoEvents) 
CLASSIFICACIÓ Apreneot. Test Aprenent. Test Aprenent. Test 
Events 
detectats c(M) 8 
4 2 O lO 4 
INo events 
detectats c(Mc ) 
7 8 135 68 142 76 
Total 15 12 137 68 152 80 
pfalspos 0.1333 0.0000 
pfalsneg 0.0511 0.1176 
Taula 7.17 
Efectivament la probabilitat de classificar malament un no event augmenta en la fase test perque 
ha augmentat el nombre de no events que haurien de ser-ho, és a dir resulta més fací! deíxar de 
predír algun event. Per la mateíxa causa, tots els events trobats ho eren a priori. 
Comparem els resultats per les dues funcions d'events de manera grafica (Figura 7.15), per 
veure quina és la diferencia. 
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Com en casos anteriors, s ' observa el retard del patró per la funció a dues passes vista respecte el 
corresponent a la funció a un pas vista. S 'observa també que es detecten els mateixos events a 
una i dues passes vista. 
Es segueix detectant l' adaptació del patró temporal a l'estacionalitat de la serie, cosa que porta 
a la conclusió de que el TOSM és adequat per a l'estudi de series amb estacionalitat i mitjana 
constant, ja que és capay de detectar el punts maxÍms (o mÚ1Íms, com es veunl al capítol 9) en 
cada període de la serie. 
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7.2 Variancia no constant 
Un cop vist el comportament del metode TSDM amb una serie amb estacionalitat, es planteja 
quins resultats s'obtindran amb una serie amb vari¿mcia no constant. 
La serie amb vari¿mcia no constant a la qual s ' aplicara el meto de és la serie de l' esquerra de 
figura 7.16. 
És una serie simulada amb 164 observacions i no només la variancia és no constant sino que és 
una variancia creixent al lIarg del temps. 
La corresponent serie test és la continuació de I'anterior fms arribar a 300 observacíons i és la 
que es presenta a la dreta a la figura 7. 16. 
El primer pas a seguir és defmir I'objectiu del TSDM tal com es va explicar al capítol 4. A tal 
efecte cal triar la funció objectiu, la funció d'events, la dimensió de I'espai deIs retards i la 
distancia usada en el mateix. 
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Figura 7.16- Vari¿mcia no constant:serie d' aprenentatge i serie test. 
Així, la tria de parametres del metode efectuada per a aplicar a aquesta serie ha estat: 
Parametres del metode TSDM 
dist¿mciag Qf f3 
f.1M - f.1M ef(P) = 
22 2- Euclídeag(t) = Xt+laM aMe.1 
+ 
\,' 
I 
c(M) c(Mc) 
Taula 7.18 
125 Capítol 7. Aplicació a series temporals classigues 
Cal també triar els parametres de l'algorisme genetic, que en aquest cas han estat: 
Parametres de I'algorisme genetic 
ParClmetres Valor triat 
Granmria de la població lOO 
Probabilitat de creuament 0.75 
Probabilitat de mutació 0.002 
Comptador d'elit 1 
Participants al tomeig 2 
Longitud del gen 8 
Rati de convergencia 1 
Taula 7.19 
Seguint els passos del metode, es presenten primer els resultats grafics previs a l'aplicació de 
I'algorisme: la figura 7.17 és la representació de la serie a I'espai deis retards, i de I'espai deIs 
retards augmentat. 
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Figura 7.17 -Variancia no constant:espai deIs retards i espai deis retards augmentat. 
Per la representació de la serie en l'espai original i observant les figures anteriors es pot veure 
que no es pot identificar cap cluster. De totes mane res tot seguit es presenten els resultats 
obtinguts, tant grafics com numerics. 
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Figura 7 18 - Espai deIs retards amb el patró temporal i el cluster optims. 
A la figura 7.18 s ' observa que el que s 'ha identifieat és un sol punt i al passar al ' espai original 
(figura 7.19) s'apreeia que el que esta earacteritzant el patró temporal deseobert és l'únie punt 
maxim de la serie, com es podía esperar a la vista de la serie donada. 
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Figura 71 9 - Patró temporal optim a 1 'espai original i event caracteritzat. 

EIs resultats numeries obtinguts es resumeixen en la taula següent: 
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ResuItats Fase Aprenentatge 
Estadístiques Valor obtingut 
Patró temporal optim p * (xt-l> x t ) == (609.2941,750) 
Radi optim o* 44.3658 
Cardinal del cluster c(M) 1 
Mitjana de g dins el cluster f.1 M 750.0000 
Variancia de g dins el cluster O'M 0.0000 
Cardinal fora del cluster c(M e) 161 
Mitjana de g fora del cluster f.1 M e -16 .969156 
Variancia de g fora del cluster O'lv¡C 115362.4062 
Estadístic de comparació de mitjanes tm 28 .6522 
p-valor a m 0.0000 
lteracions 47 
Taula 7.20 
Segons els resultats numerics el cluster obtingut és significatiu pero a la vista deis resu1tats 
gratics el patró obtingut no sembla gaire útil a l'hora de predir events. 
L'avaluació de la mal c1assificació s'ha realitzat aquest cop usant com a lIindar d'events el 
tercer quartil, que s'ha triat segons l'estadística de la taula 7.21 i usant també com a referencia 
el plot de la serie. 
Percentils 
5% -647.7988 
10% -491 .7423 
25% -213 .7500 
50% 0.0000 
75% 201.2903 
90% 453.2085 
95% 591.3418 
1060 ~----------, 
-1060.'-.------;-'M::--------' 
'MI 
Taula 7. 21 Figura 7. 20 
AixÍ, usant com a lIindar el valor 201.3 s'obté la taula 7.22 
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AV ALUACIO DE LA MAL Events a priori No events a priori Total 
CLASSIFICACIÓ (NumEvents) (NumN oE vents) 
Fase Aprenentatge 
Events detectats c(M) I Ü I 
No events detectats c(Mc) 40 121 161 
Total 41 121 162 
pfalspos (proporció de falsos events): 0.0000 
pfalsneg (proporció de falsos No events): 0.3306 
Taula 7.22 
Del que informa aquesta taula és de qué, si una observació és predita com a event ho sera amb 
una seguretat del 100%, pero que en canvi el 33% de les observacion predites com a no events 
harien de ser-ho. Les possibilitats dones de deixar de predir events són relativament altes, si més 
no comparant amb d'altres casos vistos fms ara. Tot aixo sembla denotar que el patró obtingut, 
malgrat ser significatiu, no és gaire útil per a la predicció. Cal pero confIrmar-ho utilitzant el 
patró optirn per predir events en la serie test. 
EIs resultats numerics són: 
Resultats Fase Test 
Estadístiques 
Cardinal del cluster c(M) 
M itjana de g dins el cluster JiM 
Variancia de g dins el cluster (J M 
Cardinal fora del cluster c(M c ) 
Mitjana de g foradel cluster Ji Me 
Variancia de g fora del cluster (JM' 
Estadístic de comparació de mitjanes tm 
p-valor a m 
Valor obtingut 
1 
835.5258 
0.0000 
133 
58.9127 
688858.3182 
10.7911 
0.0000 
Taula 7.23 
Si només es parés atenció a si el cluster obtingut és significativament diferent de la resta, en 
aquest cas es podria dir que el metode a detectat un bon cluster, pero de fet el resultat és 
enganyós. Evidentement, si un cluster té un sol element, aquest sera I'element amb valor de g 
més alt en la serie i pel fet de contenir un únic element la variancia dins el cluster sera la minirna 
possible, és a dir nul.la. Pero el clusters amb un sol element no tindran cap poder predictor. De 
fet, altres vegades ja s'han detectat clusters amb un sol element i sempre s'ha desconfiat d'ells 
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perque no estan detectant un eomportament repetitiu en la serie si no un eomportament puntual 
que es dona just abans del punt maxim de la serie. Així, aquest tipus de resultats donen patrons 
que no són útils a l'hora de predir. Aixo és el que es demostra en la figura 7.21 i en l'avaluaeió 
de la mal c\assifieaeió de la taula 7.24 
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Figura 7. 21 - Patró temporal optim representat sobre la serie test. 
AVALVACIÓ DE LA MAL Events a priori No events a priori Total 
CLASSIFICACIÓ (NumEvents) (NumNoEvents) 
Fase Aprenentatge 
Events detectats c(M) 1 () 1 
No events detectats c(Mc ) 64 69 133 
Total 65 69 134 
pfalspos (proporeió de falsos events): 0.0000 
pfalsneg (proporeió de falsos No events): 0.9275 
Taula 7.24 
Es pot veure dones eom efectivament el patró trobat no serveix per predir ja que la proporeió 
pfalsneg el que esta dient és que de 100 observaeions que es prediguin eom a no events, el 92% 
haurien de ser events i en eanvi no es detecten. 
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El fet de tenir la varifmcia creixent dones, fa que per aquest tipus de series no s' aconsegueix 
detectar cap patró temporal caracteritzador d'events malgrat que per I'aspecte de la serie si que 
té un comportament seqüencial que podria ser detecatat Per tant, no són series adequades per 
tractar amb el TSDM. De fet, el fet de teir la variimcia creixent els h.i dona a aquest tipus de 
séries un can'tcter semblant a les series amb tendencia, per les quals ja s'ha raonat que no tenia 
gaire sentit intentar trobar patrons temporals caracteritzadors d'events. 
S' ha executat també el metode per a una funció d'events diferent, deixant la resta de pan'lmetres 
del metode igual que en el cas anterior, per veure si es pot trobar algun resultat millor: 
Parametres del metode TSDM 
f f3 g Q distancia 
f(P) = - /-LM -G2 f-LMe - g(t) =Xt+2 2 Euclídea2aM aMe 
--­+----­
I} c(M) c(Mc) 
Taula 7.25 
Els parametres de l'algorisme genetic varien una mica, per poder assolir millor l'optim: 
Parametres de I'al~ onsme genetic 
Parametres Valor triat 
Grandaria de la població 100 
Probabi¡jtat de creuament 1 
Probabilitat de mutació 0.002 
Comptador d'elit 1 
Participants al torneig 2 
Longitud del gen 8 
Rati de convergencia 1 
Taula 7. 26 
Com a grafics previs es presenta tan sois el grafic de I'espai deis retards augmentat que és l'unic 
que canvia respecte el cas anterior (Figura 7.22 ). 
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Figura 7.22 - Espai deis retards augmentat, amb lafunció d'events g(t)=Xt+2 
Els resultats grafics i numerics que s 'obtenen són els següents : 
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Resultats Fase Aprenentatge 
Estadístiques Valor obtingut 
Patró temporal optim p * (xt-l ' x t ) = (438.8035,678.1143) 
Radi optim O* 91.6300 
Cardinal del cluster c(M) 1 
Mitjana de g dins el cluster j.lM 750.0000 
Variancia de g dins el cluster aM 0.0000 
Cardinal fora del cluster c(M c ) 159.0000 
Mitjana de g fora del cluster j.lM e -12.7830 
Variancia de g fora del cluster a M e 113769.2578 
Estadístic de comparació de rnitjanes tm 28.5159 
p-valor am 0.0000 
Iteracions 50 
Taula 7.27 
S'observa que els valors del patró temporal són més baixos que per I'obtingut amb la funció 
d'events anterior, com era de preveure pel fet que s'estcl intentant predir a dos passos vista. Amb 
la figura 7.24 s'aprecia perfectament aquest efecte de que s 'estcl identificant un patró que prediu 
I'event a dos passos vista. 
Així, es pot veure en aquest cas que el metode, en la fase d'aprenentatge, sembla que funciona 
de la mateixa manera que en el cas anterior : identificant un únic punt, el de valor més alt en la 
serie. 
Es presenten tot seguit e1s resultats de la fase test, en els quals es torna apreciar la no adequació 
del metode a aquest tipus de series, pel que fa a la predicció d' events, ja que el patró temporal 
obtingut no prediu esdeveniments que puguin considerar-se importants en la serie. 
Resultats Fase Test 
Estadístiques Valor obtingut 
Cardinal del cluster c(M) 3 
Mitjana de g dins el cluster j.lM 1017.1200 
Variancia de g dins el cluster a M 32812.2225 
Cardinal fora del cluster c(M c ) 129 
Mitjana de g fora del cluster j.lM e 45.2378 
Variancia de g fora del cluster a M e 691977.7546 
Estadístic de comparació de mitjanes tm 7.6120 
p-valor am 1.3544x10·
14 
Taula 72.8 
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També s'observa clarament aquest cankter no predictiu del patró en la taula d'avaluació de la 
mal classificació, que es presenta tot seguit tant per la fase d'aprenentatge com per la fase test 
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AVALUACIO Events a priori No events a priori Total 
DE LA MAL 
CLASSIFICACIÓ 
(NumEvents) (NumNoEvents) 
Aprenent. Test Aprenent. Test Aprenent. Test 
Events 
1 3 O O 1 3 
detectats c(M) 
No events 
detectats c(Mc ) 
40 63 119 66 159 129 
Total 41 66 119 66 160 132 
pfalspos 0.0000 0.0000 
pfalsneg 0.3361 0.9545 
Taula 7.29 
Tal com passava amb la funció d'events anterior, les possibilitats de deixar de detectar events 
són altes en la fase d'aprenentatge i en la fase test són altíssimes: pnkticament no es detecta cap 
event deis que haurien de ser-ho, per tant, tant a un pas vista com a dues passes vista, els 
patrons obtinguts per series amb variancia creixent no poden ser usats per a la predicció. 
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7.3 Serie Airpass: tendencia, estacionalitat variancia no 
constant 
Una de les series més estudiades tradicionalment en l'analisi de series temporals és la serie 
Airpass1, que ja s'ha esmentat al capítol 2. Es tracta d'una serie amb 144 observacions mensuals 
que fan referencia al nombre, en milers, de passatgers d' una companyia aeria, de gener de 1949 
a desembre de 1960. Encara que no és una serie amb un gran volum de dades , s 'ha efectuat la 
partició en serie d'aprenentatge i serie test tal com s'ha anat realitzant fms ara: 
• Serie d'aprenentatge: Observacions de la 1 a la 96 (Figura 7.26). 
• Serie test: Observacions de la 97 a la 144 (Figura 7.26). 
450 650 
50 
Figura 7.26 - Airpass: Serie aprenentatge i serie test. 
La serie Airpass és una sene, tal com s 'aprecla en la seva representació, amb tendencia, 

variancia no constant i estacionalitat. Pel fet de tenir tendencia creixent i variancia també 

creixent, aplicar el metode intentant buscar esdeveniments importants a un o dos pass os vista 

com s'ha fet amb la serie de la variancia no constant, ha de portar a identificar un patró que 

precedeixi al punt més ah de la serie, que ha de ser I' ultim punt en el temps. 

EIs parametres d'entrada del metode que s'han usat són els de la taula 7.30. 

EIs parametres de l'algorisme genetic utilitzats són els mateixos que a la taula 7.2. 

Així doncs, s ' aplica el metode a la serie d'aprenentatge amb els parametres establerts. En la 

serie representada en els espais deIs retards i deis retards augmentat (figura 7.27) no s'aprecia 

que hi hagi un cluster defmit. 

I Font: Box-Jenkins (1976), serie G 
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Figura 7.27 - Espai deis retards i deis retards augmentat per la serie Airpass 
EIs resultats obtinguts són els següents : 
\t.-
Resultats Fase Aprenenta~e 
Estadístiques Valor obtingut 
Patró temporal óptim p * (Xt-¡'Xt ) = (325 .7529,377.8588) 
Radi óptim 5 * 14.3055 
Cardinal del cluster c(M) 1 
Mitjana de g dins el cluster f.-l M 4l3.0000 
Variancia de g dins el cluster CJM 0.0000 
Cardinal fora del cluster c(M c ) 93 
Mitjana de g fora del cluster f.-l M e 213.6882 
Variancia de g fora del cluster CJM' 4646.6662 
Estadístic de comparació de mitjanes tm 28.1971 
p-valor a m 0.0000 
Iteracions 24 
Temps de calcul 0.76 s. 
Taula 7. 31 
S' observa, tal i com es podia preveure, que l'algorisme ha detectat el 
precedeix al valor maxim en aquesta part de la serie. Aixó és el que es 
figura 7.28. 
patró temporal que 
veu clarament en la 
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Figura 7. 28 - Patró temporal i cluster optim en 1 'espai del retards 
per la serie Airpass. 
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Figura 7. 29 - Patró temporal optim i event predit 
per la serie Airpass 
Per estudiar la bondat de les prediccions sobre si una observació és event o no, es realitza la 
taula 7.33, usant com a llindar d'events el tercer quartil que es presenta a la taula 7.32 
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Percentils 
5% 117.5500 
10% 125.7000 
25% 152.0000 
50% 200.0000 
75% 266.2500 
90% 313.6000 
95% 356.3500 
.. 
1 
r 
I 
Taula 7.32 Figura 7. 30 
AVALUACIO DE LA MAL Events a priori 
CLASSIF1CACIÓ (NumEvents) 
Fase Aprenentatge 
Events detectats c(M) 1 
No events detectats c(Mc ) 23 
Total 24 
pfalspos (proporció de falsos events): 0.0000 
pfalsneg (proporció de falsos No events): 0.328 
No events a priori 
(NumNoEvents) 
O 
70 
70 
I 
Total 
1 
93 
94 
I 
Taula 7.33 
De moment no sembla que cap de les dues proporcions de mal c1assificació sigui gaire alta 
encara que pfalsneg comen'Ya a destacar, pero al igual que en el cas de la serie amb variimcia no 
constant, el fet d'obtenir un cluster amb un sol element fa que resulti sospitós de cara a les 
prediccions. 
Aquestes sospites es poden corroborar en la fase test en la qual no s' identifica cap patró 
temporal: els resultats numerics de la taula 7.11 diuen que no hi ha cap patró temporal 
identificador d' events significativament diferent deis altres (aixo es pot afmnar per la 
significació de l'estadistic tw). A més les proporcions de mal classificació han pujat de manera 
espectacular. De fet, com que tots els no events haurien d'haver estat detectats coro a events, 
pfalsneg no es pot calcular, és infmita. És a dir, les prediccions sempre són erronies. 
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Resultats Fase Test 
Estadístiques Valor obtingut 
Cardinal del cluster c(M) O 
Mitjana de g dins el cluster J1 M 0.0000 
Vari¡'lI1cia de g dins el cluster a M 0.0000 
Cardinal fora del cluster c(M c ) 46 
Mitjana de g fora del cluster J1 Me 418.0652 
Varifll1cia de g fora del cluster a Me 5789.0610 
Estadístic de comparació de mitjanes tm 0.0000 
p-valor a m 0.5 
Taula 7.34 
AV ALUACIO DE LA MAL 
CLASSIFICACIÓ 
Fase Test 
Events a priori 
(NumEvents) 
No events a priori 
(NumNoEvents) 
Total 
Events detectats c(M) O O O 
No events detectats c(Mc) 46 O O 
Tota1 46 O 46 
pfalspos (proporció de falsos events): 0.0000 
pfalsneg (proporció de falsos No events): Inf 
Taula 7.35 
Per posar de manifest aquest caracter de creixement de la serie i que aquest fet és la causa de 
que la fase test no funcioni , es dibuixa la serie test i la serie d'aprenentatge en un matelx gratic 
(figura 7.26) junt amb el patró temporal optim. 
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.. 
Figura 7. 31 - Airpass: serie d 'aprenentatge i serie test junt 
amb patró temporal óptim 
Veient les dues series conjuntament sembla logic preguntar-se si, usant una funció objectiu que 
obligui al cluster a tenir un nombre mínim d'elements més gran que 1, no seria possible trobar 
un patró temporal que com a mÚ1im pogués predir algun deis pics més importants en la serie. 
El fet d'obligar al metode a obtenir clusters amb un nombre mínim d' elements pot 
aconseguir-se, tal i com s' ha esmentat altres vegades anteriorment, usant com a funció objectiu : 
JlM si c(M)/ c(A) ~ fJ 
f(P) = c(M)
{ (JlM - go) - - - + go altramentfJ· c(A) 
S'ha escol1lit el parametre f3 = 0.02 , cosa que obliga al cluster a tenir un cardinal més gran o 
igual que un 2% de les observacions de la serie. Com que en aquest cas la serie d'aprenentatge 
té 96 observacions, s'hauria d'aconseguir un cluster de com a mínim dos elements . 
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Els resultats que s 'obtenen, tant en la fase d' aprenentatge com en la fase test són: 
Resultats Fase Apreoeotatge Fase Test 
Estadístiques Valor obtingut Valor obtingut 
Patró temporal optim p * (X'_ I,X,) = (306.3647, 373.0118) -
Radi optim 5 * 17.6131 -
Cardinal del cluster c(M) 2 1 
Mitjana de g dins el cluster f.1 M 380.0000 348.0000 
Variancia de g dins el cluster (jM 1089.0000 0.0000 
Cardinal fora del cluster c(M c ) 92 45 
Mi~ana de g fora del cluster f.1 M e 212.2391 419.6222 
Variancia de g fora del cluster (jMe 4501 .8993 5806.1906 
Estadístic de comparació de mitjanes tm 6.8866 -6.3053 
p-valor a m 2.857IxI0-
12 09999 
Iteracions 23 -
Temps de calcul 0.55 s. -
Taula 7. 36 
AVALUACIO 
DE LA MAL 
CLASSIFICACIÓ 
Events a priori 
(NumEvents) 
No events a priori 
(NumNoEvents) 
Total 
Aprenent. Test Aprenent. Test Aprenent. Test 
Events 
detectats c(M) 
2 1 O O 2 1 
No events 
detectats c(Mc ) 
22 45 70 O 92 
"
¡! 
I 
45 
Total 24 46 70 O 94 
pfalspos 
pfalsneg 
0.0000 
0.3142 
0.0000 
Inf. 
Taula 7. 37 
D'aquests resultats hi ha diversos fets a observar: per comen~ar es pot veure com la mi~ana de g 
dins el cluster, en la fase d'aprenentatge és més baixa que per als resultats obtinguts amb l'altra 
funció objectiu. Aixo és a causa de que ara el cluster conté dos punts, un deIs quals, precedeix a 
una observació de valor relativament baix en la serie. Aquest fet diu que un deIs punts deIs 
cluster no segueix el patró temporal perque caracteritza a una observació que no és un event 
(veure figura 7.32). 
142 Capítol 7. Aplicació a series temporals classiques 
A més, els resultats per la fase test són pessims i informen del fet que a la fase test tates les 
prediccions són falses ja que tots els punts que s' estan detectant com a no events haurien de ser­
ha. Aixo també es pot apreciar en la figura 7.32, en la qual s ' ha representat la fase 
d'aprenentatge i la test conjuntament. 
x 
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--­
x t aprenentatge
--­
xt test 
600 
-
p' 
... Event predit 
500 
400 
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Figura 7.32 -Airpass: serie d'aprenentatge I serie test 

amb el patró temporal optim I els corresponents events predits. 

De tots aguest resultats es pot deduir que caldria treure-li la tendencia a la serie per tal de 
podear-la tractar adeguadament amb el metode, a més de fer la variancia constant tal i com s 'ha 
vist en l'apartat 7.2. De fet, com en el cas anterior, no és una serie gaire apropiada per analitzar­
la usant aquest metode, és més, al treure-li la tendencia i homogenitzar l'heterocedasticitat, 
queda una serie facilment tractable amb els metodes cJassics: és una serie que segueix el model 
Airline, al qual dóna nom (veure capítol 2). Es dedueix dones que per trabar models de 
comportament temporal en series amb característiques tan marcades com la serie Airpass, els 
metodes Box-Jenkins, per altra banda molt estudiats i molt robustos, dónen molt rnilJors 
resultats que el metode del TSDM, que com es veura més endevant, aconsegueix millors 
resultats en d'altres tipus de series. 
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-5L-~L-~L-~__~__~__~__~__~__~__~ 
o 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 
Figura 7. 33 - Serie SAO 
EIs parametres del metode usats són: 
Parametres del metode TSDM 
f f3 g Q distcmcia 
f(P) =~r¡=Ji=;=-=Ji==M=:;= 
O"M O"M e1-- -- + - - ---­
( c(M) c(Mc ) 
gel) = xt+l 2 Euclídea 
Taula 7.38 
Els panimetres de I'algorisme genetic usats són: 
Parametres de I'algorisme genetic 
Parametres Valor triat 
Grandaria de la població 100 
Probabilitat de creuament 0.666 
Probabilitat de mutació 0.001 
Comptador d'elit 1 
Participants al tomeig 2 
Longitud del gen 8 
Rati de convergencia 1 
Taula 7.39 
145 Capítol 7. Aplicació a series temporals c1assigues 
La serie en I'espai deis retards i en I'augmentat és troba representada a la figura 7.34, en la qual 
s'observa que hi ha un punt destacat en I'espai augemnat, que corres pon a la dada atípica. 
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Figura 7. 34 - Serie SAO: espai deis retards i espai deis retards augmentat 
Aplicant el metode amb els pan'lmetres tríats s 'obtenen els següents resultats numerics (taula 
7.40) i grifics (figura 7.35) 
Resultats Fase Aprenentatge 
Estadístiques Valor obtingut 
Patró temporal optim p * (Xt-J,Xt) = (-2.7032,24.8905) 
Radi optim 8 * 3.3768 
Cardinal del cluster c(M) 1 
Mitjana de g dins el cluster JiM 0.9888 
Vari<'mcia de g dins el cluster ()M 0.0000 
Cardinal fora del cluster c(M c ) 97 
Mitjana de g fora del cluster JiMC 0.2776 
Varié'mcia de g fora del cluster ()MC 7.5490 
Estadístic de comparació de mitjanes tm 2.5493 
p-valor a m 0.005397 
cions 20 
raula 7.40 
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Figura 7 35 - Sperie SAO: Cluster i patró temporal optims 
a I 'espai deis retards i a I 'espai Original. 
En aquest resultats s'aprecia que el cluster quasi és no significatiu, comparat amb d'altres 
significacions que s'han obtingut en series anterios . A més en el gnlfic a I'espai original es fa 
pales que no s'ha detectat la dada atípica. Aquest fet és facilment interpretable: com que es 
tracta d' una dada atípica puntual, és contractictori pensar que hi pot haver un patró temporal que 
la precedeixi ja que precisament pel cankter atípic de I' observació, apareix en la serie sense cap 
comportament previ de la resta d' observacions que ho indiqui. 
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Canvi de nivel! 
A la figura 7.36 es té el gn\fic de la serie SLS: pot observar-se que el can'lcter atípic de la serie 
ve donat pel fet que a partir d'un cert moment la serie realitza un salt (un canvi de nivel\) i que 
ja no torna a la seva forma original. 
S'ha aplicat el metode amb els panlmetres següents: 
Parametres del metode TSDM 
f fJ g Q dístcmcía 
f(P) = J.lM - J.lM ' ._.. -
1 2 2 (jM (jM e 
1./ c(M) + c(Me ) 
- g(t) = Xt+l 2 l I 
Taula 7.41 
Parametres de l'ahwrisme {enetic 
Valor tríat Parametres 
100 
Probabilitat de creuament 
Grandaria de la població 
0.5 
Probabilitat de mutació 0.001 
Comptador d'elit 1 
2 
Longitud del gen 
Participants al torneig 
8 
Rati de convergencia 1 
Taula 7.42 
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Figura 736 - Serie SLS 
Quin és en aquest cas l' espai deis retards i el corresponent espai augmentat? Es representen a la 
figura 7.37. 
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Figura 737 - Serie SLS' espai deIs retards i espai deIs retrads augmentat 
S'observen a l' espai deis retards dos c1usters moIt definits. Sembla que el metode hauria 
d'identificar-Ios, si es que algun deIs dos té associat un valor mitja alt de la funció d'events . Pel 
que sembIa a I'espai augmentat, així éso 
Els resultats de metode es presenten a la taula 7.42 i la figura 7.38. 
30 
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Resultats Fase Aprenentatge 
Estadístiques Valor obtingut 
Patró temporal optim p * (xt-t>Xt ) = (19.9783,20.0787) 
Radi optim 5 * 4.6733 
Cardinal del cluster c(A!) 51 
Mi~ana de g dins el cluster f.1 M 19.9857 
Varifmcia de g dins el cluster cr M l.0045 
Cardinal fora del cluster c(Mc ) 47 
Mitjana de g fora del cluster f.1 Me 0.9441 
Varifmcia de g fora del cluster crM e 19.7294 
Estadístic de comparació de mitjanes tm 28.7235 
p-valor a m 0.0000 
Iteracions 19 
Taula 7.42 
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Figura 7. 38 - Sperie SLS. Cluster i patró temporal optims 
a I 'espai deis retards i a ¡ 'espai original 
Encara que el cluster ha aparegut com a significatiu, perque efectivament, a causa del canvi de 
nivell, té un valor mitja de g associat més alt que la resta d'observacions de la serie, s'observa 
perfectament que el metode no ha detectat un patró temporal, sinó que de fet ha detectat totes les 
observacions existents després de que la serie hagi efectuat el salt. 
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Figura 7. 39 - Serie STC 
Les representacions gratiques previes es tenen a la figura 7.40. 
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Figura 7.40 ­ Serie STe: espai deis retards i espai deis retrads augmentat 
Com en el cas anterior, en l'espai del retards s'identifiquen basicament dos grups de punts, un 
deIs quals, el que formen els tres punts de la quadrant superior dret, porta un valor mitja de g 
associat més alt que la resta, tal com denota l'espai augmentat. Tot seguit es veura si el metode 
detecta aquest cluster o no. 
Els resultats numerics són a la taula 7.44 i els gn'ifics a la figura 7.41. 
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Resultats Fase Aprenentatge 
Estadístiques Valor obtingut 
Patró temporal optirn p * (Xt-!,Xt) = (2.2040,16.7688) 
Radi optirn 6 * 2.5113 
Cardinal del cluster c(M) l 
Mitjana de g dins el cluster Ji M 17.4509 
Varifmcia de g dins el cluster (J M 0.0000 
Cardinal fora del cluster c(Mc ) 97 
Miijana de g fora del cluster Ji M e 0.5587 
Variimcia de g fora del cluster (JMe 9.3493 
Estadístic de comparació de mitjanes tm 54.4105 
p-valor am 0.0000 
Iteracions 54 
Taula 7.44 
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Figura 7.41 - Sperie STC Cluster i patró temporal optims 
a I 'espai deIs retards i a I 'espai original. 
Es tenen uns resultats que infonnen sobre dos fets diferents: per una banda estan dient que de fet 
no s'ha identificat un patró perque el patró obtingut és un compoliament de la serie que no es 
toma a repetir més. Per altra banda manifesten que efectivament s'ha detectat la dada atípica i 
que per tant, per a aquest proposit i aquest tipus d'observació atípica, el metode és útil. 
• Serie 
• Patró Temporal Cluster 
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Les primeres 396 observacions configuren la serie d'aprenentatge, representada a la figura 8.1 
mentre que la resta d'observacions, en total 204 més, formen la serie test representada a la 
figura 8.2. 
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Figura 8.1 - Speech: serie d 'aprenentatge 
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Figura 8.2 - Speech: serie test 
L'objectiu en aquesta serie sera trobar patrons temorals que caracteritzin i prediguin events, 
considerant els events com valors que destaquin per sobre del la resta d'elements de la serie, tal 
co s 'ha vingut fent fins ara. 
Com en qualsevol tipus d'estudi estarustic de dades, el pnmer pas és realitzar una anaIisi 
exploratoria de les mateixes. En aquets cas el que més interessa coneixer és quin sera el llindar 
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respecte el qua! es podra considerar que una observació és un event, és a dir el llindar d'events. 
Comenyar obtenint el !lindar d'events donara una idea de quina punts haurll de detectar el 
metode i permetra adaptar-lo tot efecuant la tria de parametres necessaria. 
Percentils 
5% 910.9500 
10% 1203.2000 
25% 1631.0000 
50% 2067.0000 
75% 2408.5000 
90% 2804.0000 
95% 3073.6500 
,,"'r------------, 
lOCO 
.1CW '--____~-------l 
VARl 
Taula 8.1 Figura 8.3 
Observant el box-plot es pot veure com hi ha uns quants va!ors que són dades atípiques. Si es 
realitza també l'estadística descriptiva de manera que detecti dades atípiques per saber quin 
valor tenen aquestes, s'obté la taula 8. 2. 
Dades atípiques 
Obs n° Valor 
Valors alts 
22 4095.0000 
228 4095.0000 
125 4095.0000 
23 4095.0000 
21 4095.0000 
Valors baixos 
31 151.00 
30 175.00 
32 339.00 
238 436.00 
29 474.00 
Taula 8.2 
Així, sembla que el llindar d'events hauria de ser un nombre entre el percentil del 95% i el 
valor 4095 de les dades atípiques . Es prendra el valor 3900 com a nombre orientatiu. La variació 
d'aquest \lindar permet ser més o menys restrictius amb el metode. Si és baix s'estaran intentant 
detectar com a events observacions que són perfectament normals en la serie. Si és molt alt cap 
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Es comenya amb les representacions en l'espai del retards i en l'espai del retards augmentat, 
cosa que es pot veure en les figures 8.4 i 8.5 
4500,----,---,----,----,----,----,----,----,--~ 
4000~---r--~----1----+----1---~~--+-~~~~ 
3500~--4----4----4_--_+----4_--_+----+_---±~~ 
2500~--4----4----4_e-~~~ 
2000 ~---r-----1------='::¡-"" 
1500 ~---r----n----' 
1000~--4-~rM~~~W-~----~--~----+_---+--~ 
500~~~~~n---4_--_+----~--_+----+_--_+--~ 
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Figura 8.4 - Speech: espai deis retards. 
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Figura 8.5 - Speech· espai deis retard augmentat. 
En la primera representació no s'observa cap cluster defmit encara que si que sembla que hi ha 
alguns punts que es desvien del núvol. Al passar a l'espai augmentat pero, si que s'observen 
valors que tenen al~ades destacades respecte els altres i que es troben relativament agrupats. 
L'observació d'aquests gratics és important sobretot a l'hora d'avaluar els resultats obtinguts tal 
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Figura 8.6 - Speech: Patró tenporal i cluster optims a I 'espai deis retards. 
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Figura 8. 7 - Speech: patró temporal optim i events caracteritzats. 
El poder del patró trobat com a caracteritzador d'events es comprova avaluant la mal 
c1assificació a la taula 8.6. 
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A VALUACIO DE LA MAL 
CLASSIFICACIÓ 
Fase Aprenentatge 
Events a priori 
(NumEvents) 
No events a priori 
(NumNoEvents) 
Total 
Events detectats c(M) 4 O 4 
No events detectats c(Mc ) 7 383 390 
Total II 383 
I 
394 
I 
pfalspos (proporeió de falsos events) : 0.0000 
pfalsneg (proporeió de falsos No events): 0.0183 
Taula 8.6 
S 'obté dones que tots els events detectats ho eren a priori (segons el lIindar establert), pero que 
hi ha un 1.83% de les observaeions que haurien de ser detectades com a events que no ho són. 
Si s'hagués usat un límit més restrietiu, per exemple intentar detectar tan soIs les dades realment 
atípiques usant eom a llindar el valor 4095 s'obtindria la taula 8.7 
AVALUACIO DE LA MAL 
CLASSIFICACIÓ 
Fase Aprenentatge 
Events a priori 
(NumEvents) 
No events a priori 
(NumNoEvents) 
Total 
Events detectats c(M) 3 I 6aNo events detectats c(Mc ) 3 387 
Total 6 388 394 
pfalspos (proporeió de falsos events): 0.1667 
pfalsneg (proporeió de falsos No events): 0.0077 
Taula 8. 7 
Evidentment, la proporeió d' events mal classifieats ha disminuit, pero ara hi ha un event 

detectat eom a tal que no hauria de ser-ho. 

En ambdues taules pero, les proporeis de mal cJassifieaeió són baixes i per tant els resulttas 

obtinguts són bons. 

Pero, quins són els resultats amb la serie test? 

La taula 8.8 i la figura 8.8 ofereixen la informaeió sobre els resultats de la fase test. 
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Resultats Fase Test 
Estadístiques Valor obtingut 
2 

Mitjana de g dins el cluster j.1 M 

Cardinal del cluster c(M) 
3996.5000 
Variimcia de g dins el cluster (j M 1260.2500 
200
Cardinal fora del cluster c(M c ) 
2032.6250Mitjana de g fora del cluster j.1 M' 
Variimcia de g fora del cluster (jMe 286468.4744 
Estadístic de comparació de mitjanes tm 43 .2434 

p-valor 
 0.0000a m 
Taula 8.8 
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Figura 8.8 - Speech: patró temporal optim i events predits, serie test. 
Tant per la significació de I'estadístic zm corresponent a la fase test, com per l'analisi grafí.c 
del patró trobat, es pot afirmar que els resultats han estat bons i que s'ha assolit I'objectiu per al 
quaJ s'havia proposat el metode. La última verificació que cal fer és que les proporcions de mala 
c1assificació no hagin augmentat gaire al passar a la fase test (es fa amb el Jlindar 3900). 
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AVALUACIÓDELA MAL 
CLASSIFICACIÓ 
Fase Test 
Events a priori 
(NumEvents) 
No events a priori 
(NumNoEvents) 
Total 
Events detectats c(M) 2 O 2 
No events detectats c(Mc ) J 199 200 
Total 3 199 202 
pfalspos (proporció de falsos events): 0.0000 
pfalsneg (proporció de falsos No events): 0.0050 
Taula 8.9 
Les proporcions de mal classificació són fms hi tot millors que en la fase d'aprenentatge i el que 
diuen és que les possibilitats d' encertar al predir una observació com a event són del 100% i que 
tan sois el 0.5% de les observacions que no es detecten com a events hauien de ser-ho. Com es 
pot apreciar són uns resultats molt bons de cara a realitzar prediccions. 
S 'ha vist per tant, que el TSDM dóna la possibilitat de predir un event en aquesta serie a un pas 
vista. Pero, seria possible fer-ho a dues passes vista, és a dir: quins resultats s'obtenen usant 
com a funció d'events g(t) = Xt+2? Tot seguit s'aplica el metode dones amb els parametres de 
les taules 8.10 i 8.1 1. 
Parametres del metode TSDM 
f j3 g Q distancia 
f(P) = I JlM - JlM' 
= j 2 2(JM (JM' 
'\ c(M) + c(Mc ) 
- g(t) = Xt+2 2 Euclídea 
Taula 8.10 
Parametres de I'al~ orisme genetic 
Valor triat Parametres 
Grandaria de la població 100 
Probabilitat de creuament 0.5 
Probabilitat de mutació 0.0 
Comptador d'elit 1 
Participants al tomeig 2 
Longitud del gen 8 
Rati de convergencia 1 
Taula 8.11 
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L'espai deIs retards augmentat té l'aspecte que es pot veure a la figura 8.9, que malgrat que la 
funció d'events canvia, i aquesta és la que condiciona I'alyada deIs punts, no presenta gaires 
variacions respecte l'espai deIs retards augmentat a un vista. 
5000 
4000 
N 3000 
+ 
x 
2: 2000 
O) 
1000 
o 
6000 
5000 
o oxt xt·, 
Figura 8.9 - Speech: espai deIs retard augmentat per g(t) = Xt+2' 
Així, s'aplica el metode a la serie Speech amb els parametres que s'acaben de mostrar i 
s'obtenen els resultats de la taula 8.12, en la qual es poden veure també els resultats obtinguts 
amb la funció d'events a un pas vista per comparar-los directament. 
Resultats Fase Aprenentatge 
Estadístiques Valor obtingut 
Metode amb g(t) = Xt+l Metode amb gel) =Xt+2 
Patró temporal optim p * (x/.¡,xJ = (2996.8667,3816.6) (x/.¡,x/) = (2254.4666,3491.8) 
Radi optim 5 * 545.1680 484.1092 
Cardinal del cluster c(M) 4 3 
Mitjana de g dins el cluster JI. M 4080.5000 4095.0000 
Variancia de g dins el cluster a M 630.7500 0.0000 
Cardinal fora del cluster c( M e) 390 389 
Mitjana de g fora del cluster JI. M C 2022.1154 2028 .6350 
Variimcia de g fora del cluster 
aMc 
437764.7380 448409.9542 
Estadístic de comparació de mitjanes 
tm 
57.5300 60.8617 
p-valor a m 0.0000 0.0000 
Iteracions 13 30 
Taula 8.12 
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Es pot observar com el patró temporal obtingut té valors més baixos que pel cas anterior, cosa 
que no és d'estranyar pel fet que la serie té un comportament creixent durant unes quantes 
observacions abans d'arribar a I'event. Per tant, a dues passes vista, el patró temporal té un cert 
valor, la serie continua pujant, i a un pas vista i més proper a I'event, el patró pren valors més 
alts. 
S'observa també que en aquest cas s'ha predit un event menys que a un pas vista, cosa que es 
interpretar com que el patró caracteritza millor com més proper esta a l'event. De fet aquesta 
afinnació es corroborara observant els resultats de la taula de mal classificació següent: 
AVALUACIO DE LA MAL 
CLASSIFICACIÓ 
Fase Aprenentatge 
Events a priori 
(NumEvents) 
No events a priori 
(NumNoEvents) 
Total 
Events detectats c(M) 3 O 3 
No events detectats c(Mc ) 8 381 389 
Total 11 381 392 
pfalspos (proporció de falsos events): 0.0000 
pfalsneg (proporció de falsos No events): 0.0210 
Taula 8.13 
Efectivament la proporció de mal classificació de no events ha augmentat una mica respecte la 

funció d'events a un pas vista, encara que segueix essent baixa. 

EIs resultats grafics es troben a les figures 8.1 Oi 8.11. 

4500¡---¡---~----r---¡----¡~==r====c==~==~ 
Sé rie 
4000 f----+----+----t-----/-::;;===f--J 
3500~--~--_+----~~+___~~--+_--_r--~~~ 
2500 f----+----+----j-fOl--"'+_ 
2000 f----+----+-----='f---: 
1500 I---+---..I-----=-. 
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 
x l-1 
Figura 8.10 - Speech: Patró tenporal i cluster optims a 1'espai deIs retards, per g(t) = Xt+2 
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Figura 8.11 - Speech: patro temporal optim i events caracteritzats, per g(t) = Xt+2 . 
Per veure més clarament la diferenea entre el patró a una i dues passes vistaes dibuixaran els 
patrons temporals trobats amb ambdues funeions simultaneament en un mateix grafie, 
juntament amb els events previstos per eadaseun d'ells . Aquesta representaeió és la que es pot 
veure a la figura 8.12 en la qual s 'aprecia també que els events predits a dues passes vista ten en 
el mateix valor que els predits a un pas vista, s' estan detectant dones eom a events el mateix 
tipus d'observaeions. 
4500 ,----,----,-----,----,----,----,,----,----, 
4000 r-~_+----~~Gr-~----+_~~----~--~r---~ 
I I 
3500~a__+----~~--r_--_+~a_+---~r_~_r--~ 
3000~..r+~--~1a~r_r__+_1 __+_~~r-___r--~ 
2500r-~~~~.~~~~~~rH+--~~~~4~--~~._~
I 
2000 I--H-+HI--+-~'"-ffi--fr-t -"*l~ ~1 -+-HtH'-IJW~~' l -+-t+IHf-Wt! !:fr-t+-t-++--'-V
~ ~ 1.. l {'tJ l Vti ' 
1500 ~Hrl~----~~~~--~~rH~--~~~nr~~ 
1000 r..~!t-H-_+_-+_'+__i_Hr_+_-_+_fi._~ 
-
+++-_-j-_il~-___1 
..~ 
500r--#_+----+_--~r_--_+--~+_--~r---_r--~ 
OL-___L____~__~L____L____~__~~__~__~ 
• pl * 
D p2* 
'" 
Event predit 1 
o Event predit 2 
o 50 100 15 0 200 250 300 350 400 
Figura 8.12 - Speech: patrons optims i events caracteritzats per ambdues fimCions d 'events. 
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Finalment, es presenten els resultats de la fase test per al metode amb la funció d'events a dues 
passes vista, per acabar de validar que el metode actua correctament. Els resultats numerics es 
troben a les taules 8.14 i 8.15 i els grafics a la figura 8.13. 
Resultats Fase Test 
Estadístiques Valor obtingut 
Cardinal del cluster c(M) 2 
3996.5000Mitjana de g dins el cluster JiM 
1260.2500Variancia de g dins el cluster (JM 
198Cardinal fora del cluster c(A1 c ) 
2027.0758Mitjana de g fora del cluster JiMe 
Variancia de g fora del cluster (JMe 285828.7064 
43.2480Estadístic de comparació de mitjanes tm 
p-valor 0.0000a m 
Taula 8.14 
AVALUACIO DE LA MAL 
CLASSIFICACIÓ 
Fase Test 
Events a priori 
(NumEvents) 
No events a priori 
(NumNoEvents) 
Total 
Events detectats c(M) 2 O 2 
cNo events detectats c(M ) 1 197 198 
Total 3 197 200 
pfalspos (proporció de falsos events): 0.0000 
pfalsneg (proporció de falsos No events): 0.0510 
Taula 8.15 
De nou la fase test millora els resultats quan a les proporcions de mal classificació i informa 
sobre la total efectivitat del patró óptim per predir events. 
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Figura 8.13 - Speech: patró optim i events predits, serie test. 
Patrons temporals d'ordre 3 
En els exemples d'execució del metode que s'acaben de presentar, s ' ha vist que efectivament el 
metode ha reconegut un cert patró temporal d' ordre 2 que prediu esdeveniments importants en 
la serie. El patró que s' ha buscat és un patró de longitud 2 pero potser es podria trobar un patró 
de longitud superior i tenir així una informació més complerta de com es comporta la serie 
abans que esdevingui un fet important. 
A tal efecte s'ha assajat el metode amb els mateixos pan'tmetres de les taules 8.3 i 8.4 pero usant 
Q=3. Aixo implicara que l'espai deIs retards és de dimensió 3 i els deIs retards augmentat és de 
dimensió 4 i ja no es pot dibuixar. Es presentaran els resultats numerics de la mateixa manera 
com s'ha anat fent fins ara i els grafics només a I' espai original, ja que no és possible ara 
identificar el cluster optim visualment. 
S 'executara el metode a més amb les dues funcions d'events amb les que s'ha anat treballant 
fms ara: g(t) = Xt+l i g(t) = Xt+2· 
A la taula 8.16 es poden veure e1s resultats obtinguts per Q=3 i ambdues funcions d'events, 
comparats ambs els resultats obtinguts per Q=2 i també ambdues funcions d' events. S'han 
volgut exposar els resultats de manera comparativa per veure numericament la consistencia del 
metode, en el sentit que es veu perfectament la seqüencia temporal que el metode esta intentant 
identificar. 
I Resultats Fase Aprenentatge 
Valor obtinJ!ut 
Estadístiques Q=2 0=3 
Metode amb g(t) = Xt+\ Metode amb g(t) = Xt+2 Metode amb g(t) = Xt+l Metode amb g(t) = Xt+2 
Patró temporal optim (xl -l ,xI) =(2996.8667,3816.6) (Xt-¡,xt ) =(2254.4666,3491.8) (X/.2, Xt-l , xJ = (X/.3.X/.2, x/.]) = p* (2037.9333 , 2950.4666,3986.7334) (\434.7333,2316.3333 , 3847.5334) 
Radí optim 5 * 545.1680 484.1092 608.5385 822.3494 
Cardinal del cluster 
4
c(M) 3 4 3 
Mitjana de g dins el 
4080.5000 4095.0000 4080.5000 4095.0000 
cluster JiM I 
VariilOcia de g dins el 
630.7500 0.0000 630.7500 0.0000
cluster (J' M 
Cardinal fora del 
cluster c(Mc ) 390 389 389 389 
Mitjana de g fora del 
2022.1154
cluster Ji MC 2028.6350 2023.6067 2030.3445 
. 
Varülncia de g fora del 
cluster (J'MC 437764.7380 448409.9542 438022.7476 447449.2438 
Estadístic de 
comparació de mitjanes 57.5300 60.8617 57.4088 60.8766 
tm 
p-valor a m 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 
Iteracions 13 30 24 28 
pfalsepos 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 
pfalseneg 0.0183 0.0210 0.0183 0.0210 
._-
Taula 8.16 
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A les figures 8.14 i 8.15 es representen el patrons obtingut a l'espai original. 
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2000 r---.+-H+~~+tH-/----"-'tt ~lJF---±bIIj ~_+_+_IJ"\~ t Mf tif--lJ , ~
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Figura 8.14 - Patró temporal optim tridimensional i events predits per g(t) = xt+l . 
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Figura 8.15 - Patró temporal optim tridimensional i events predits gel) = x t +2 
Com en el cas anterior, es representen aquest patrons conjuntament per tal de veure'n l'evolució 
temporal. 
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Figura 8.16 - Parró temporal optim tridimensional i events predits, 
per ambdues funci ons d ·evenls. 
Efectivament s 'aprecia com el patró a dues passes vista se situa més allunyat en el temps de 
l' event que el patró a un pas vista. 
Cal realitzar algunes observacions respecte els resultats de la taula 8.16, que d'alguna manera 
són un resum de la diferent casuística que s'ha assajat. 
• 	 La diferencia entre els patrons trobats una i dues passes vista radica en un 
desplayament temporal, i de fet resulten millor els patrons a un pas vista ja que 
tenen més encert a l'hora de predir events. 
• 	 Per aquesta serie els patrons temporals d' ordre 2 i d'ordre 3 són equivalents en el 
sentit que prediuen els mateixos events i en el mateix nombre, per ambdues 
funcions d'events. Aquesta observació esta denotant un comportament regular de 
la serie. De fet les separacions entre els events es coneixen com perfodes de lo 
(pitch period) i les gravacions de la veu entre mig representen la resposta del filtre 
de les cordes vocal s a una seqüencia periüdica d'impulsos estimulats per I'obrirnent 
i tancament de la glotis, que té lloc regularment [23]. 
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8.2 Serie Lynx 
La serie Lynx, tal com s'ha mencionat al comenyament del capítol, consisteix en el nombre 

annual de Iynx canadencs capturats al districte del riu Mackenzie, entre 1821 i 1934. 

Tal com pot observar-se a la figura 8.17 presenta un comportament molt peculiar. 

Cal tenir en compte diversos factors que, entre d'altres, influeixen en les característiques 

especials de la serie [14]. 

Les dades provenen de diverses fonts: del arxius de la companyia Hudson Bay que era qui 
venia les pells deIs Iynx a Londres ( dades de 1821 a 1891 i de 1897 a 1913), del 
departament de negocis de la mateixa companyia a Winnípeg (de 1915 a 1934) i del 
comissionat de la mateixa compnayia a Canada (de 1892 a 1896 i 1914). 
L'area de captura deis anirnals no va romandre constant durant el període d'estudi. 
Cap al 1915 hi va ha ver canvis en els acords de venda de les pells deIs Iynx. 
Com a característiques generals és una serie que té un certa ciclicitat i que sembla que no es 
pugui descriure linealment. Per aquest fet el metode del TSDM hauria de ser adequat per 
tractar-la. 
La partició efectuada per estudiar questa serie, malgrat que té poques observacions és: 
Les prirneres 80 observacions per la serie d' aprenentatge (figura 8.17). 
Les 34 darreres observacions per la serie test (figura 8.18). 
7000,----,----,----,----,----,----,----,----, 
6000 
5000 
4000 
Figura 8.17- Lynx: serie d 'aprenentatge. 
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Perceotils 
5% 59.4500 
10% 109.6000 
25% 27l.5000 
50% 635.5000 
75% 2220.0000 
90% 3491.0000 
95% 4421.0000 
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Figura 8.18- Lynx. serie test. 
Tal com s 'ha fet pel cas de la serie Speech, es comen9a realitzant una analisi descriptiu de la 
serie que ajudara a preveure quines són les observacions que haurien de ser detecades com a 
events. En aquest cas, igual que en la serie Speech, el que es vol identificar són els punts que 
sobresurtin per sobre de la resta, i si pogués ser, els punts maxims en cada cicle, encara que 
aquest últim objectiu pot resultar més complicat pel fet de ser cicles i no períodes, i tenir per 
tant un període no constant. 
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Taula 8.17 Figura 8.19 
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Parametres de I'algorisme genetic 
Parametres Valor triat 
Grandaria de la població 100 
Probabilitat de creuament 0.7 
Probabilitat de mutació 0.001 
Comptador d'elit l 
Participants al tomeig 2 
Longitud del gen 8 
Rati de convergencia l 
Taula 8.20 
L'aspecte de la serie després de ser representada a I'espai deis retards i a I'espai deis retards 
augmentat és el de la figura 8.20. 
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Figura 8.20 - Lynx: espai deis retards i deis retards augmentat. 
Com es podia preveure no s'identifica clarament cap cluster encara que a I'espai augmentat si 

que apareixen alguns punts amb al9ades destacadament altes, que segurament són els que el 

metode identificara. 

EIs resultats numerics es troben a la taula 8.21 i el cluster optim a la figura 8.21. 

176 Capítol 8. Aplicació a series reals 
Resultats Fase Aprenentatge 
Estadístiques Valor obtingut 
Patró temporal optim p * (Xt-¡,Xt) = (1347.6118,3474.1060) 
Radi optim 5 * 407.3385 
Cardinal del cluster c(M) 1 
Mitjana de g dins el cluster J1 M 6720.0000 
Variimcia de g dins el cluster (JM 0.0000 
Cardinal fora del cluster c(M e) 77 
Mi~ana de g fora del cluster J1 M e 1308.7143 
Variimcia de g fora del cluster (JMe 1866302.4638 
Estadístic de comparació de mitjanes tm 34.7580 
p-valor a m 0.0000 
Iteracions 22 
Taula 8.21 
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Figura 8.21 - Lynx: patró temporal i cluster ópttms a l'espai deIs retards. 
En aquest grafic es pot veure com el metode ha identificat un cluster que només conté un 
element. Evidentemnt no és un resultat desitjable perque Itmic que s 'ha aconsegut és trobar Wl 
patró que precedeix a l'element més elevat de la serie tal com es comprova a la figura 8.22. 
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Figura 8. 22 - Lynx: patró temporal optim i events caracteritzats a l 'espai original 
Tal i com ja s'ha fet en d 'altres ocasions, si es vol obtenir un cluster amb més punts, i per tant 

la possibilitat de poder caracteritzar un nombre superior d 'events, només cal augmentar el valor 

del panimetre f3. Aquesta tecnica comporta el risc de caracteritzar events que en reabtat no ho 

siguin pero valla pena provar quins resultats s'obtenen. 

S'ha augmentat la f3 fms al valor de 0.08, obtenint els resultats de la taula 8.23. 

Resultats Fase Aprenentatge 
Estadistiques Valor obtingut 
Patró tempora 1 optim P * (Xt-l ' x,) = (1347.6118,3256.004) 
Radi optim eS * 873.3925 
Cardinal del cluster c(M) 5 
Mitjana de g dins el cluster Ji M 4290.0000 
Varifmcia de g dins el cluster O" M 1738920.0000 
Cardinal fora del cluster c(M e) 73 
Mitjana de g fora del cluster Ji M e 1178.6438 
Variancia de g fora del cluster O" Me 1624895.1060 
Estadístic de comparació de mitjanes tm 5.1147 
p-valor a m 1.5708x l 0-7 
lteracions 27 
Taula 8.23 
S'observa com ara s'ha obtingut un cluster amb més elements, concretament amb 5 elements, tal 
com es pretenia. La figura 8.23 mostra el cluster en l'espaÍ del retards . També es pot observar 
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pero, que la varifmcia dins el cluster és molt gran , i aquest fet es comprendra facilment al 
observar, en la figura 8.24, quin és el caracter deis events predits. 
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Figura 8.23 - Lynx: pató i cluster optims en 1 'espai deIs retards. 
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Figura 8.24 - Lynx: patró optim i events caractritzats a 1 'espai original. 
En aquesta figura es veu que, contrariament al que ha passat amb d'altres series, els valors deis 
events predits difereixen bastant uns deis altres, fins hi tot hi ha events predits que visualment 
no coincideixen amb els events reals. És per aquesta raó que la variancia dins el cluster ha 
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augmentat. Cal veure quina és el fiabilitat deIs events predits müjanc;ant l'estudi de la mal 
classificació. 
A V ALUACIO DE LA MAL 
CLASSIFICACIÓ 
Fase Aprenentatge 
Events a priori 
(NumEvents) 
No events a priori 
(NumNoEvents) 
Total 
Events detectats c(M) 4 1 5 
No events detectats c(Mc ) " -' 70 73 
Total 7 71 78 
pfalspos (proporció de falsos events): 0.1429 
pfalsneg (proporció de falsos No events): 0.0563 
Taula 8.24 
S 'observa, tal com era de preveure que la proporció de d'events mal classificats és més alta del 
que s'ha trobat amb d'altres series. El patró trobat dones no és tan bo com en d'altres ocasions 
pero així hi tot sembla que s'estan assolint els objectiu proposats. Cal verificar aquest fet amb la 
fase test. 
ResuItats Fase Test 
Estadístiques Valor obtingut 
Cardinal del cluster c(M) 4 
Mitjana de g dins el cluster Ji M 4440.0000 
Variimcia de g dins el cluster (jM 2187650.0000 
Cardinal fora del cluster c(M C ) 28 
Mitjana de g fora del cluster Ji Me 1694.7143 
Variimcia de g fora del cluster (jMe 2238570.8469 
Estadístic de comparació de mitjanes tm 3.4674 
p-valor a m 0.00026 
Taula 8.25 
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A VALUACIO DE LA MAL 
CLASSIFICACIÓ 
Fase Test 
Events a priori 
. (NumEvents) 
No events a priori 
(NumNoEvents) 
Total 
Events detectats c(M) 3 l 4 
No events detectats c(Mc ) 3 25 28 
Total 6 26 32 
pjalspos (proporció de falsos events): 0.1667 
pjalsneg (proporció de falsos No events): 0.1154 
Taula 8.26 
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Figura 8. 25- Serie Lynx:patró optim i events predits a 1 'esapi original, jase test. 
Les proporcions de mal classificació han augmentat, sobretot pel que fa al nombre de no events 
que haurien de ser classifícats com a tals. Pero graficament s 'observa que, fíns hi tot tenint en 
compte que en aquesta part de la serie és on es produida el canvi de l'any 1915 esmentat, els 
maxims de cada cicle són predits. 
Igual que en casos anterior, es provanl tot seguit com funciona el metode am la funció d'events 
gel) = xt+2 ' Els parametres de l'algorisme genetic usats són els mateixos que pel cas anterior, 
els de la taula 8.20. 
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L' espai deIs retards augmentat és el de la figura 8.26, que no sembla que varii gaire respecte al 
cas anterior. 
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Figura 8.26 - Lynx: Espai deis retards augmentat. per lafondó d 'events gel) =Xt+2 
Els resultats numerics que s'obtenen amb aquesta funció d'events són els següents: 
o oxt 
ResuJtats Fase Aprenentatge 
Estadístiques Valor obtingut 
Patró temporal optim p * (Xt-bXt) = (93.5255,1702.0275) 
Radi optim 5 * 785.3193 
Cardinal del cluster c(M) 6 
Mitjana de g dins el cluster Ji M 3863.3333 
VarÍ<lncia de g dins el cluster cr M 2068122.2222 
Cardinal fora del cluster c(M e ) 70 
Mitjana de g fora del cluster JiM c 1190.5571 
Variancia de g fora del cluster crMe 1701021.4467 
Estadístic de comparació de mitjanes 1m 4.4000 
p-vaJor a m 0.000005.411 x 10-6 
Iteracions 42 
Taula 8.21 
1 graficament es ten en les representacions de les figures 8.27 i 8.28. 
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Figura 8. 27- Serie Lynx: cluster i patró temporal optims a 1 'espai deis retards 
per lafonció d'events g(t) = Xt+2 
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Figura 8.28 - Lynx: patró temporal optim i events predits a l'espai original, 
per la fonció d 'events g(t) = xc+ 2 
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AVALUACIÓ DE LA MAL 
CLASSlF1CACIÓ 
Fase Aprenentatge 
Events a priori 
(NumEvents) 
No events a priori 
(NumNoEvents) 
Total 
Events detectats c(M) 3 3 6 
No events detectats c(Mc ) 4 66 70 
Total 7 69 76 
pfalspos (proporció de falsos events): 0.4285 
pfalsneg (proporció de falsos No events): 0.0579 
Taula 8.22 
Segons la taula de mal classificació, el 40% deIs events estan mal predits, pero en canv! 
observant el grilfic sembla que fms hi tot es prediuen amb més cura els maxims de cada cicle 
que amb la funció d' events a un pas vista. Aixo es dóna perque el valor 3500 pel Jlindar 
d'events encara és massa restrictiu. 
Els resultats per la fase test amb la funció d'events a dues passes vista són els següents: 
Resultats Fase Test 
Estadístiques Valor obtingut 
Cardinal del cluster c(M) 3 
Mitjana de g dins el cluster Ji M 4113.3333 
Variancia de g dins el cluster (Y M 2416422.2222 
Cardinal fora del cluster c(M C ) 27 
Mitjana de g fora del cluster Ji M ' 1703 .7778 
Variancia de g fora del cluster (Y M e 2619136.3210 
Estadístic de comparació de mitjanes tm 2.5364 
p-valor a m 0.005599 
Taula 8.23 
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AV ALUACIO DE LA MAL 
CLASSlFICACIÓ 
Fase Test 
Events a priori 
(NumEvents) 
No events a priori 
(NumNoEvents) 
Total 
Events detectats c(M) 1 2 3 
No events detectats c(Mc ) 5 22 27 
Tota1 6 24 30 
pfalspos (proporció de falsos events): 0.3333 
pfalsneg (proporció de falsos No events): 0.2083 
Taula 8.24 
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Figura 8.29- Serie Lynx: patró temporal óptim i events predits per g(t) = Xt+2 , fase test. 
La proporció de no events mal classifícats ha augmentat respecte la fase d'aprenentatge, és a dir 
que hi ha més events que haurien de ser-ho que no són detectats. 
Comparant els resultats obtinguts a una i dues passes vista cal dir dues coses: per una banda 
queda ciar qe el patró a un pas vsita prediu millor i per tant, es pot afmnar que I'allunyament 
temporal de l'event és un punt en contra del poder predictiu del patró obtingut. Per altra banda 
s'observa de nou que el patró a dues passes vista presenta un retard temporal respecte l'obtingut 
amb la funció a un pas vista, tal com succeix en la series test: aquesta és una característica que 
de fet és obvia que ha de succeir pero es va recalcant per establir per demostrar precisament que 
el metode va obtenint resultats coherents. Per comparar ambdues funcions d'events es dibuixen 
els dos resultats simultimeament, a la figura 8.30. 
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Figura 8.30 -Lynx: patrons optims i events caracteritzats 
per ambdues funcions d 'events. 
S'observa perfectament com els patrons que han de predir a dues passes vista precedeixen als 
que ho han de fer a un pas vista. És interessant també el fet que el valor del patró a dues passes 
vista parteix d' un valor molt baix perque aixó infonna sobre un comportament cíclic de la 
serie: després d ' una temporada en que s'atrapen poes Iynx , en ve una al cap de com a mínim 
dos anys, en que hi ha una pujada en el nombre de Iynx atrapats. Segons [14] aquest fet es pot la 
població de Iynx capturats esta. molt relacionada amb la població total de Iynx i, encara que no 
és un té un cicle gaire freqüent, hi ha altres especies que presenten també aquest patró 
d' evolució temporal. 
Patrons temporals d'ordre 3 
Tot seguit, al igual que s'ha fet amb la serie Speech, el que es proposa és intentar trobar patrons 
de dimensió Q=3, és a dir, intentar veure si la serie té un comportament regular més 1\arg que el 
trobat anteriorment, que sigui característic deIs esdevenirnents importants i si es poden millorar 
els resultats obtinguts amb Q=2 que no han estat del tot satisfactoris. cal recordar que una de les 
solucions que es proposaven en el capítol 4 pel cas en que l'avaluació deis resultats no era bona, 
era augmentar el valor de Q, és a dir cercar I'optim en unn espai de dimensió més gran. 
Al igual que en la serie Speech es presenten els resultats comparativament amb els 
bidimensionals i per ambdues funcions events. Són els resultats que es troben a la taula 8.25 
obtinguts amb els para.metres de la taula 8.20 , peró amb Q=3. 
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Resultats Fase Apreoeotatge 
E~tadístiques 
Valor obtingut 
Q=2 2=3 
Metode amb g(t) = Xt+1 Metode amb g(t) = Xt+2 Metode amb g(t) = xl+I Metode amb g(t) = xl+2 
Patró temporal optim 
p* (Xt-l ,Xt) = (1347.6118,3256.004) (Xt-I , Xt ) = (93.5255,1702.0275) 
(XI-2, XI_I, xJ = 
(638.7804,1811.0785 , 3310.5293) 
(XI-3.XI_2, XI_ I) = 
(420.6784, 556.9921 , 1538.4509) 
Radi optim O* 873.3925 785.3193 873 .2208 493 .9032 
Cardinal del cluster 
c(M) 5 6 5 5 
Mitjana de g dins el 
cluster JlM 
4290.0000 3863.3333 
2068122.2222 
4272.0000 3854.0000 
Variimcia de g dins el 
cluster O' M 
1738920.0000 1768656.0000 2377224.0000 
Cardinal fora del 
e
cluster c(M ) 73 70 72 71 
M itjana de g fora del 
cluster JIM ' 1178.6438 1190.5571 1188.1389 1222.0423 
1795212.3222
Variimcia de g fora del 
cluster O'M e 1624895 .1060 1701021.4467 1648169.2029 
Estadístic de 
comparació de mitjanes 
tm 
5.1147 4.4000 5.0251 3.7194 
9 .9833xI0_s p-valor a m 1.5708x 1 0-
7 5.411 x 1 0-6 2.5163x 1 0-8 
Iteracions 27 42 41 56 
pfalsepos 0.1429 0.4285 0.2857 0.2857 
pfalseneg 0.0563 0.0579 0.0571 0.0579 
Taula 8.25 
187 Ca pítol 8. Aplicació a series reals 
A les figures 8.31 i 8.32 s'han representat els resultats per la funció d'events a un pas vista i per 
ambdues, respectivament. A la figura 8.33 es representen conjuntament els dos patrons. 
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Figura 8.31 - Lynx: patró temporal optim tridimensional i events predits. 
al 'espai original. per gel) = xt+l 
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Figura 8.32 - Lynx: patró temporal optim tridimensional i events predits, 
a l'espai original, per g(t) =Xt+2 
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Figura 8.33 - Lynx: patró temporal optim tridimensional i events predits, 
a l'espai original, per ambdues foncions d 'events 
És interessant sobretot observar aquesta última figura perque es pot veure perfectament com el 
patró a dues passes vsiat es va adaptant a la forma de la serie perfectament: els valors per t-3 i 
t-2 són valors molt baixos, que indiquen aquella ciclicitat que s 'ha esmentat anteriorment i que 
podia inrterpretar-se com que abans d' una gran pujada en el nombre de Iynx que s' atrapen hi ha 
un epoca en que se n'atrapen molt pocs, potser a causa de que la població de Iynx també es més 
baixa en aquesta epoca. 
De tot I'estudi de la serie Lynx que queda reflectit a la taula 8. 25 es poden treure les següents 
conclusions: 
• 	 EIs patrons a un pas vista prediuen millor que a dues passes vista, deixant veure 
com més lIuny s'esta de l'event més difícil és predir-lo. La serie Lynx per tant té un 
comportament poc predible a molt temps vista. 
• 	 EIs patrons d' ordre 2 són pitjors que els patrons d'ordre 3. Aquest és un cas dones 
en que augmentar I'ordre del patró buscat permet identificar millor I'optim i per tant 
permet obtenir una millor predicció deis events. 
• 	 Tant amb els patrons d'ordre 2 com en els d'ordre 3, pero sobretot en aquest últims 
es pot apreciar com la seqüencia temporal obtinguda s'adapta a la forma de la serie, 
i deixa constancia de que el cicle que es segueix comen ya per una epoca en la que es 
capturen pocs animals i quan han passat un parell d'anys aquest nombre augmenta. 
La relació amb el nombre de Iynx totals de la població és evident: si durant una 
epoca se n'atrapen pocs, la població creix i permet que n'hi hagi més per cayar. 
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ResuItats Fase Aprenentatge 
Estadistiques Valor obtingut 
Patró temporal óptim p * (XI_I, xJ = (-0.7725, -0.9451) 
Radi optim 5 * 0.1345 
Cardinal del cluster c(M) 12 
Mitjana de g dins el cluster l'M -1.0000 
Varil'mcia de g dins el cluster aM 0.0000 
Cardinal fora del cluster c(M c ) 186 
Mitjana de g fora del cluster l'M e 0.0857 
Variimcia de g fora del cluster aMe 0.4623 
Estadístic de comparació de mitjanes tm 21.7770 
p-valor a m 0.0000 
Iteracions 26 
Taula 9.3 
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Figura 9. J - serei Sinusoidal. detecció d 'events mínims. 
Pel resultat obtingut les proporclOlls de mal classificació han de ser nul.les cosa que es 
comprova a la taula 9.4. Com que ara el que s'intenta identificar són mínims s 'ha pres com a 
Uindar d'events (mínims) aproximadament el percentil del 10% (que tal com es pot veure a la 
taula 6.5 té un valor aproximat de -0.95). 
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Figura 9.2 - Serei Sinusoidal: detecció d 'events mínims. 
Moviments Sísmics 
Per tal de comprovar que la detecció d' events mínims es realitza correctament, es necessita una 
serie que tingui aquests events mínims molt marcats i uns patrons de comportament regular 
previs als events, per tal de poder comprovar que els resultats que s 'obtinguin siguin relament 
coherents. Com que la serie deIs moviments síSnllCS tractada al llargade tot el projecte és una 
serie simulada, els resultats obtinguts anteriorment han estat molt bons i facils d'interpretar, per 
tant s' ha decidit usar aquesta serie canviada de signe per a la detecció d'events mínims. 
Evidentment ara ja no sera una serie interpretable pero a nivell teüric segueix tenint sentit. 
L'aspecte de la serie canviada de signe és el de la figura 9.3, en la qual es mostren tant la serie 
d' aprenentatge com la serie test, partició que s ' ha efectuat de la mateixa manera que en el 
capítol6. 
195 CapÍtol 9. Amptiacions del metode 
-0.5 nru Kn...., 11 h ~ rw-t n~ 
¡ 
-0 .5 " ~ 
1 -1 ~ n V 
-1.5-1 5 
-2-2 
X ·2.5 

3 
 -3 
-3.5 
".5 

-5 
 -5 '---"-~-~----'---'-------'---'-------'-_-'--' 
o 10 20 30 4lI 50 60 70 80 90 100 O 10 20 30 4lI 50 60 70 80 90 100 
Figura 9.3 - Serie deis moviments simics canviada de signe:seried ' aprenentatge i serie test. 
Els paremetres del metode usat en aquest cas són els mateixos que per la serie anterior, els de la 
taula 9.1 i els de l'algorisme genetic els de la taula 9.7. 
Parametres de l'algorisme genetic 
Parametres Valor tria! 
Grandaria de la població 100 
Probabilitat de creuament I 
Probabilitat de mutació 0.002 
Comptador d'elit 1 
Participants al torneig 2 
Longitud del gen 8 
Rati de convergencia 1 
Taula 9.7 
En aquest cas, com que la serie ha canviat respecte a la que s'analitza al capítol 6, es dibuixa 
quin aspecte té en l'espai deIs retards i en I'espai deIs retards augmentat (Figura 9.4). 
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Figura 9.4- Serei Sinusoidal canviada de signe: espai deis retards 
i espai deis retards augmentat. 
En I'espai deis retards es veuen perfectament els clusters de punts i en l'augmentat n'hi ha un 
que destaca respecte als altres, pero en aquest cas destaca per tenir el valor de g més petit que la 
resta. És aquest el que el metode hauria de detectar. 
Els resultats numerics són a les taules 9.8 i 9.9 mentre que a la figura 9.5 es representen 
gnlficament. El Jlindar d'events en aquest cas és el mateix que per la serie deis moviments 
sísmics del capítol 6 pero canviat de signe: -4.5 
Resultats Fase Aprenentatge 
Estadístiques Valor obtingut 
Patró temporal optim p * (XI-l , xJ = (-0 .7607, -0.5358) 
Radi optim O* 0.3522 
Cardinal del cluster c(M) 6 
Mitjana de g dins el cluster Ji M -4.7770 
Varil'lllcia de g dins el cluster O'M 0.0055 
Cardinal fora del cluster c(Mc ) 92 
Mitjana de g fora del cluster Ji M e -0.4810 
Varülncia de g fora del cluster O'Mc 0.3559 
Estadístic de comparació de mitjanes tm 62.1405 
p-valor am 0.0000 
Iteracions 34 
Taula 9.8 
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AV ALUACIO DE LA MAL 
CLASSIFICACIÓ 
Fase Aprenentatge 
Events a priori 
(NumEvents) 
No events a priori 
(NumNoEvents) 
Total 
Events detectats c(M) 6 O 6 
No events detectats c(Me ) 1 91 92 
Total 7 91 I 98 
pfalspos (probabilitat de falsos events): 0.0000 
pfalsneg (probabilitat de falsos No events): 0.110 
Taula 9.9 
-D. 5 
-1 
-1 .5 
-2 

X -25 

-3 
-35 
-4 

-4.5 

-5 

o 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 
t: .- ~ 
. 1) •\ . 
1'---" 
lN 
-D. 5 
-1 
n: 11 H ~ ~11 f"'¡; ~ rw-, r'1 h 
I ~ 
, ! ~ ' ~ ~ i . ~ 
i I 
I 
-1,5 
-2 
X -2.5 I 
-3 
I ~ xt tf
-+- p' l . E",nt predit -35 
H~ Sé lÍe ~ I Patra T empocaJ Ouster I 
•J J 
-4 
-4 .5 
-5
-5 -4 5 -4 -3.5 -3 -2.5 -2 -1.5 -1 -D.5 o 
xl- t 
Figura 9.5 - Serie deIs moviments sÍsmics camada de signe: patró 
i cluster optims i events caracteritzats. 
En aquest cas es detecten 10ts els events menys un pero tot hi aiXÍ els resultats segueixen bons: 

el cluster és significatiu i les proporcions de mal classificació són molt baixes. 

Només queda verificar el poder predictiu del patró temporal obtingut en la serie test. 

Els resultats numerics que s'obtenen són els de les taules 9.10 9 . 11 el patró temporal 

representat en l' espai original es presenta a la figura 9.6. 
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}lgura 9.6 - Serie deIs moviments sÍsmics canviada de signe: patró optim i events predits. 
El poder predictiu del patró obtingut és maxim ja que prediu tots els events que han de ser-ha i 
en cap cas no c1assifiea una observaeió eom a event que no hagi de ser-ha, per tant és un bon 
patró temporal per caraeteritzar i predir events núnims, tal eom es valía. 
Així dones, es pot afirmar que el metode del TSDM és Íacilment adaptable per caracteritzar i 
predir events mínirns, cosa que de manera teórica ja s 'havia donat per certa, pero que en aquest 
capítol s'ha validat de forma empirica. 
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Parametres de I'algorisme genetic 
Parametres Valor triat 
Grandaria de la població 100 
Probabilitat de creuament 0.5 
Probabilitat de mutació 0.001 
Comptador d'elit 1 
Participants al torneig 2 
Longitud del gen 8 
Rati de convergencia 1 
Taula 9.13 
Com que en aquest cas la funció d'events canvia, també ho fa l'espai deis retards augmentat que 
es pot veure a la figura 9.7. 
BO 
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Figura 9.7- Tempcast: espai desl retards augmentat amb g(t) = Xt+12 
EIs resultats obtinguts en la fase d 'aprenentatge són els de la taula 9.14. 
Resultats Fase Aprenentatge 
Estadistiques Valor obtingut 
Patró temporal6ptim p * (XI-l, xJ = (58.2020,59.7118) 
Radi 6ptim eS * 2.9532 
Cardinal del cluster c(M) 9 
Mitjana de g dins el cluster Ji M 61.7667 
Varifmcia de g dins el cluster (J M 7.8889 
Cardinal fora del cluster c(M e) 134 
Mitjana de g fora del cluster Ji M e 47.8366 
Varifmcia de g fora del cluster (J Me 63.9901 
Estadístic de comparació de mitjanes tm 11.9710 
p-valor a m 0.0000 
lteracions 44 
Taula 9.14 
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Per a la taula de mal classificació s'ha pres, al igual que en el capítol 7, el percentil del 90% 
que té un valor de 60.43. 
AV ALUACIO DE LA MAL 
CLASSIFICACIÓ 
Fase Aprenentatge 
Events a priori 
(NumEvents) 
No events a priori 
(NumNoEvents) 
Total 
Events detectats c(M) 7 2 9 
No events detectats c(Me) 6 128 134 
Total 13 130 143 
pfalspos (proporció de falsos events): 0.1538 
pfalsneg (proporció de falsos No events): 0.0461 
Taula 9.15 
La proporció d' events mal classificats és una mica alta (15%) cosa que es pot apreciar en la 
figura 9.8, en la qual es veu com hi ha punts detectats com a events que no haurien de ser-ho. 
De totes maneres, tal com era d'esperar, el patró obtingut ha detectat I'estaeionalitat de la serie 
dones es troba situa en el punt maxim de I'any anterior a que passi un event. 
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Figura 9.8- Tempcast: patró i cluster optims i events caractentzats. 
Els resultats per la fase test són els de les taules 9.16 i 9.17 i la figura 9.9. 
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Resultats Fase Test 
Es t adístiques 
Cardinal del cluster c(M) 
Mitjana de g dins el cluster f.l M 
Variimcia de g dins el cluster (J"M 
Cardinal fora del cluster c(M c) 
Mitjana de g fora del cluster f.l Me 
Variimcia de g fora del cluster (J"Me 
Estadístic de comparació de mitjanes tm 
p-valor a m 
Valor obtingut 
6 

60.3500 

3.0992 

65 

48.7600 

68.6698 

9.2410 

0.0000 

Taula 9.16 
AVALUACIODELA MAL 
CLASSIFICACIÓ 
Fase Test 
Events a priori 
(NumEvent!l) 
No events a priori 
(NumNoEvents) 
Total 
Events detectats c(M) 4 2 6 
No events detectats c(Mc ) 6 59 65 
Total 10 61 71 
pfalspos (proporció de falsos events): 0.2000 
pfalsneg (proporció de falsos No events): 0.0984 
Taula 9.17 
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Figura 9.9- Tempcast: patro óptim i events predits a 1'esapi original. 
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Figura 9,10 - Tempcast: comparació de patrons temporals optims per s= 12,10,8,6,4, 
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Per comparar de manera més rigurosa el patró temporal obtingut per cada funció d'events es 
realitzen els gnlfics següents : 
Mitjana el cluster 	 Variancia dlns el cluster 
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Figura 9.11 
S'observa que el patró que prediu events amb mitjana de g més petita és el de s=6 i a més també 
és el que és menys homogeni ja qué té la variancia més alta. Per altra banda els patrons que 
millor resultats són a una i dues passes vista mantenint un equilibri entre mitjana alta i 
homogenertat. Aquest resultat ja s'ha anat veient al llarg de tot el projecte: com més proper esta 
r event es prediu més acuradament. El que cal destacar d'aquesta serie és que els patrons que 
també donen bons resultats són amb s=12,10 i sobretot 8. Caldra comprovar si també el seu 
poder predictor és bo, analitzant les proporcions de mal classificació. 
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Figura 9.12 
S'observa de nou que les pitjors proporcions de mal classificació són per s=6. De fet, per 
l'estacionalitat de la serie, 6 mesos abans de I'event és quan les observacions tenen valors més 
variables i més baixos i per tant és més dificil que un model s'hi ajusti. Aix6 esta dient que els 
mínims de temperatura a Nottingham Castle no segueixen un comportament tant regular com els 






